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Abstrak

Pengamatan cuaca menjadi aspek penting dalam berbagai bidang seperti meteorologi, penelitian lingkungan dan
penerbangan. Identifikasi jenis awan memainkan peran kunci dalam memprediksi perubahan cuaca dan
mengevaluasi dampak lingkungan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan sebuah aplikasi web
mobile sistem cerdas yang mampu membantu masyarakat dalam mendeteksi jenis awan secara mandiri di sekitar,
memberikan edukasi tentang jenis awan dan yang paling penting adalah mencari nilai optimasi hyperparameter
epoch, batch size dan learning rate dalam Teachable Machine. Penelitian ini menggunakan nilai untuk parameter-
parameter yang diteliti, yaitu nilai epoch yang bervariasi antara 10, 50, 100, 250, 750 dan 1000. Kemudian nilai
batch size yang bervariasi antara 16, 32, 64, 128, 256 dan 512 serta learning rate yang bervariasi antara 0,00001;
0,0001; 0,001; 0,01; 0,1 dan 1. Total dataset sebanyak 4.000 sampel data latih (400 sampel dalam 10 kelas)
digunakan dalam Teachable Machine. Metode yang digunakan adalah dengan memanfaatkan framework
TensorFlow pada layanan Teachable Machine untuk melatih data citra atau gambar. Framework ini menyediakan
algoritma Convolutional Neural Networks (CNN) yang dapat melakukan klasifikasi citra atau gambar dengan
tingkat akurasi yang tinggi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai optimal tertinggi tercapai pada nilai epoch
ke-50, dengan nilai batch size 16 dan learning rate 0,00001 yang menghasilkan tingkat akurasi antara 70% hingga
98%. Aplikasi web mobile ini diharapkan dapat diimplementasikan secara luas untuk kepentingan masyarakat agar
mengenali jenis awan yang menyebabkan potensi hujan.

Kata kunci: teachable machine, deteksi objek, jenis awan, convolutional neural networks, optimalisasi citra

OPTIMIZATION ANALYSIS OF CLOUD IMAGE CLASSIFICATION BASED ON
HYPERPARAMETER VALUE ON TEACHABLE MACHINE FOR MOBILE WEB
APPLICATION DEVELOPMENT

Abstract

Weather observation is becoming an increasingly important aspect in various fields, such as Meteorology,
Environmental Research, and aviation. The identification of cloud types plays a key role in predicting weather
changes and evaluating environmental impacts. The purpose of this study is to develop a mobile web application
intelligent system that is able to help people detect the type of cloud independently around, provide education
about the type of cloud, and most importantly, find the value of optimization hyperparameter epoch, batch size
and learning rate in Teachable Machine. This study uses the values for the parameters studied, namely the epoch
values that vary between 10, 50, 100, 250, 750, and 1000. Then the value of batch size varies between 16, 32, 64,
128, 256, and 512, and the learning rate varies between 0.00001; 0.0001, 0.001; 0.01; 0.1, and 1. A total of 4,000
training data samples (400 samples per class) were used in the Teachable Machine. The method used is to utilize
the TensorFlow framework in the Teachable Machine Service to train image or image data. This Framework
provides Convolutional Neural Networks (CNN) algorithms that can classify images with a high degree of
accuracy. The test results showed that the highest optimal value was reached at the 50th epoch value, with a batch
size value of 16 and a learning rate of 0.00001 which resulted in an accuracy rate of 70% to 98%. This application
is expected to be widely implemented for the benefit of the community in order to recognize the type of cloud that
causes the potential for rain.

Keywords: teachable machine, object detection, cloud types, convolutional neural networks, image optimization
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1. PENDAHULUAN

Convolutional Neural Network (CNN) telah
merevolusi klasifikasi dan deteksi objek dalam citra
digital (Ajit et al.,, 2020). Dengan arsitektur yang
terinspirasi dari cara manusia memproses visual,
CNN mampu mengidentifikasi pola kompleks dalam
citra (Lei et al, 2020). Metode deteksi objek
bertujuan untuk mengidentifikasi semua objek target
dalam gambar target dan menentukan kategori dan
informasi posisi untuk mencapai pemahaman visi
mesin (Zhang et al., 2020). CNN memproses citra
melalui  serangkaian  /ayer konvolusi yang
mengekstrak fitur-fitur penting dari citra (Chen et al.,
2021). Kemudian, hasilnya dilalui melalui /layer
pooling untuk mereduksi dimensi dan meningkatkan
invariansi terhadap translasi (Singh et al., 2020).
Selanjutnya, fitur-fitur tersebut dihubungkan ke
dalam lapisan fully connected yang memungkinkan
jaringan untuk mempelajari hubungan antara fitur-
fitur tersebut (Basha et al., 2020). Akhirnya, dengan
menggunakan softmax atau fungsi aktivasi lainnya,
CNN memberikan output dalam bentuk probabilitas
kelas untuk klasifikasi atau bounding boxes untuk
deteksi objek (Spagnolo et al., 2022). Dengan
ketersediaan data yang cukup dan komputasi yang
memadai, CNN telah menjadi salah satu metode yang
paling efektif dalam klasifikasi dan deteksi objek
pada citra digital (Shen et al., 2018).

Awan merupakan elemen penting dari sistem
atmosfer yang berperan signifikan  dalam
menyebabkan hujan (Reid et al., 2023). Pemahaman
terhadap jenis awan, tinggi awan dan karakteristiknya
menjadi kunci untuk menginterpretasikan kondisi
cuaca (Sen, 2020). Ada berbagai jenis awan yang
dapat dikenali berdasarkan bentuk, struktur dan
ketinggiannya dalam atmosfer. Awan cirrus,
cirrocumulus, cirrostartus, altocumulus, altostratus,
nimbostratus, stratocumulus, stratus, cumulus dan
cumulonimbus masing-masing menyiratkan kondisi
atmosfer tertentu (Habsah et al., 2023). Ketinggian
awan memiliki peran penting dalam penentuan
kondisi atmosfer. Pengamatan ketinggian awan
memberikan wawasan tentang perubahan tekanan
udara, suhu dan kelembaban udara pada berbagai
lapisan atmosfer (Rauber, 2018).

Teachable Machine merupakan suatu platform
yang  dikembangkan  oleh  Google  yang
memungkinkan pengguna untuk membuat model
pembelajaran mesin tanpa perlu memiliki latar
belakang pemrograman yang mendalam. Teachable
Machine menggunakan pembelajaran transfer, untuk
menemukan pola dan tren dalam sampel gambar atau
suara dan membuat model klasifikasi yang sederhana
dan mudah dalam hitungan detik. Dengan
pembelajaran transfer, pengguna dapat
menambahkan pembelajaran sendiri dan latih ulang
model di atas model yang telah dilatih sebelumnya
dari kumpulan big data (Carney et al., 2020).
Teachable Machine mampu menghasilkan akurasi
sampai  dari  90-100%  (Agustian et al,

2021)(Malahina et al., 2022). Dalam konteks deteksi
citra atau gambar awan, pengguna mengumpulkan
gambar dari berbagai jenis awan dan menggunakan
Teachable Machine untuk melatih model agar dapat
mengenali dan mengklasifikasikan jenis awan
berdasarkan citra atau gambar awan tersebut. Proses
ini dapat dioptimalkan dengan menyesuaikan
hyperparameter seperti jumlah epoch (iterasi seluruh
dataset), ukuran batch (jumlah sampel yang diproses)
dan learning rate (kecepatan model belajar)
(Rochmawati et al., 2021)(Fajri et al., 2022)(Salim et
al., 2023a). Selanjutnya, model dapat diintegrasikan
ke dalam sistem atau aplikasi web mobile,
memungkinkan pengguna untuk mengidentifikasi
jenis awan dengan cara mengambil citra atau gambar
awan (objek) tersebut.

Hasil dari proses ini dapat sangat bervariasi
tergantung pada kualitas data dan jumlah dataset
yang digunakan untuk melatih model dan parameter
yang dipilih untuk optimasi (Liu et al., 2023). Dengan
dataset yang cukup besar dan penyesuaian parameter
yang tepat, memungkinkan untuk mencapai tingkat
akurasi yang tinggi (Mohd Safuan et al., 2022)(Chen,
2023).

Penelitian ini berkontribusi dalam
mengidentifikasi nilai-nilai optimal dari parameter
pelatihan guna meningkatkan efisiensi proses
klasifikasi pada dataset citra tertentu. Oleh karena itu,
analisis mendalam terhadap parameter epoch, batch
size, dan learning rate diperlukan untuk memperoleh
konfigurasi terbaik. Penemuan nilai optimal dari
ketiga  parameter tersebut bertujuan  untuk
meningkatkan akurasi deteksi citra sekaligus
meminimalkan risiko overfitting dan menghemat
waktu komputasi.

2. LANDASAN KEPUSTAKAAN

2.1 Kajian Pustaka

Penelitian ini merujuk pada sejumlah studi
terdahulu yang menerapkan metode Convolutional
Neural Network (CNN) dengan memanfaatkan
platform  Teachable Machine dan framework
Tensorflow. (Arrofiqgoh dan Harintaka, 2018)
mengimplementasikan ~ pendekatan  klasifikasi
semantik otomatis untuk membedakan jenis tanaman
sebagai alternatif dalam pengenalan objek berbasis
metode deep learning. Penelitian ini menggunakan
lima kelas tanaman, yaitu padi, bawang merah,
kelapa, pisang, dan cabai. Hasil pelatihan jaringan
menunjukkan akurasi 100% pada data latih, 93%
pada data validasi, dan 82% pada data uji.

Sementara itu, (Edwin Ariesto Umbu Malahina,
2023) menjadikan dialek Kambera sebagai studi
kasus untuk pengenalan suara menggunakan
Teachable Machine berbasis open-source. Penelitian
ini mengintegrasikan pendekatan CNN dengan teknik
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) untuk
meningkatkan akurasi dalam proses ekstraksi fitur
suara. Hasil evaluasi empiris menunjukkan tingkat
akurasi deteksi dialek berkisar antara 98,3% hingga



99,6%, dengan tingkat kepuasan pengguna mencapai
99,33%.

Penelitian oleh (Saitakela, 2024) berfokus pada
optimasi klasifikasi citra tanaman herbal berdasarkan
parameter epoch, batch size, dan learning rate.
Tujuan utama penelitian ini adalah mengembangkan
aplikasi sistem cerdas berbasis web mobile. Proses
pelatihan menggunakan framework Tensorflow
melalui  layanan  Teachable = Machine, yang
menyediakan algoritma CNN dengan tingkat akurasi
klasifikasi citra yang tinggi.

2.2 Transfer Learning dan TensorflowJS

Metode dalam machine learning yaitu transfer
learning adalah ketika model, yang telah dilatih pada
suatu tugas, diterapkan pada tugas lain, menggunakan
pengetahuan yang diperoleh selama pelatihan sebagai
titik awal (Loey et al., 2020). Sebagai contoh, ketika
kita melatih model sederhana untuk
mengklasifikasikan bahwa gambar apakah makanan,
kita bisa menggunakan pengetahuan yang kita
peroleh untuk melatih model untuk mengenali
minuman (Farahani et al., 2020).

Secara umum, transfer learning mencoba
menggunakan apa yang telah dipelajari sebagai satu
tugas dari perbaikan generalisasi di dalam tugas yang
lain. Bobot yang telah dipelajari oleh jaringan pada
‘tugas A’ dapat dikembangkan ke ‘tugas B’ yang lain
(Hussain et al., 2019). Intinya adalah pengetahuan
dari model yang sudah bekerja yang telah dipelajari
di luar data pelatihan yang penuh dalam tugas yang
spesifik, dimana kita mempunyai data yang sangat
sedikit (Williams et al., 2020). Dengan kata lain, kita
tidak memulai pembelajaran dari nol tetapi dengan
pola yang telah kita pelajari dari penyelesaian tugas
terkait.

Sn:)urcel Domain

. Learning Task

Transfer
Learning

| Learning Task

L8 4

|
Target Domain

Gambear 1. Transfer Learning Proses

Pada gambar 1, transfer learning adalah teknik
pembelajaran mesin yang memanfaatkan
pengetahuan yang telah dipelajari oleh model paa
tugas tertentu untuk meningkatkan kinerja model
pada tugas lain yang berbeda. Dalam konteks ini,
model yang telah terlatih dalam pengenalan suara
dapat digunakan kembali untuk klasifikasi suara
lainnya, menghemat waktu dan sumber daya
pelatihan (Zhuang et al., 2021). Dalam transfer
learning yang digunakan Teachable Machine, ada
library tensorflow.js. Tensorflow.js adalah pustaka
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JavaScript  open-source yang memungkinkan
pengembang untuk melatih dan menjalankan model
pembelajaran mesin di browser atau lingkungan
node.js (Gerard, 2021). Dengan tensorflow.js,
pengguna menjalankan kemampuan pembelajaran
mesin di seluruh aplikasi web, termasuk pengenalan
citra atau gambar dan suara, deteksi objek,
penerjemahan bahasa dan masih banyak lagi di
lingkungan JavaScript yang sangat sesuai (Anwar,
2022). Dengan dukungan yang dihasilkan model dan
kemampuan untuk melatih model baru online dan
offline, tensorflow.js melakukan langkah besar dalam
memberikan pembelajaran mesin di browser untuk
pengembang web (Rivera, 2020).

2.3 Teachable Machine

Teachable Machine adalah web based tool yang
memungkinkan kita melatih komputer untuk
mengenali citra atau gambar, suara dan pose. Kita
menggunakan file kita atau kamera web untuk melatih
model kita, kemudian mengekspornya untuk
digunakan dalam proyek kita sendiri, seperti situs
web atau aplikasi. Dengan Teachable Machine, kita
bisa menciptakan model machine learning tanpa
harus jadi ahli atau belajar pemrograman khusus.
Sistem bekerja pada tensorflow.js yang artinya model
yang kita ciptakan dapat dijalankan pada random
platform yang menjalankan perangkat lunak
JavaScript (Mathew and Mahesh, 2021)(Wong and
Fadzly, 2022).

Teachable Machine memungkinkan pengguna
untuk hanya melatih model machine learning
menggunakan webcam dan mikrofon komputer
mereka. Pengguna diperbolehkan memberikan
contoh kepada mesin tentang berbagai kelas atau
kategori dengan melakukan tindakan yang berbeda di
depan kamera atau memberikan suara yang berbeda
ke mikrofon. Sebagai contoh, pengguna dapat melatih
mesin untuk mengenali ekspresi wajah manusia,
mendeteksi objek tertentu atau membedakan antara
berbagai jenis suara (Shoukat, 2021).

Gambar 2. Tampilan Website Teachable Machine Deteksi
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Pada gambar 2, menunjukkan klasifikasi dan uji
data objek class pada layanan Teachable Machine,
pengguna dapat melakukan dengan mengunjungi
website www.teachablemachine.withgoogle.com.
Pengguna harus /ogin dan masuk menggunakan akun
Google, maka akan ditampilkan pilihan deteksi objek
suara, citra atau gambar dan pose, maka pengguna
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bisa memilih citra atau gambar untuk melakukan
klasifikasi. Pengguna bisa menyiapkan data berupa
gambar baik direkam langsung dalam Teachable
Machine dengan menggunakan webcam atau
mengunggah file gambar yang dimiliki dan buatkan
nama-nama class nya dalam Teachable Machine
sebagai label untuk dikenali. Jika data gambar sudah
diunggah dan dibuatkan class masing-masing, objek
gambar bisa klik tombol training model, tetapi
sebelum itu pengguna tentukan dulu nilai
hyperparameter seperti epoch, batch size dan
learning rate untuk mendapatkan hasil terbaik. Jika
training telah selesai maka pengguna akan
melakukan uji data baik secara real time atau
melakukan unggah gambar uji untuk dilatih dan
dikenali dari hasil yang sudah dilatih dalam
Teachable Machine.

Gambar 3. Tahap Pengenalan Citra/Gambar (Teachable
Machine)

Pada gambar 3, untuk hasil yang sudah
memuaskan pengguna bisa export model ke jenis-
jenis bahasa pemrograman baik berbasis web, desktop
atau mobile. Teachable Machine menyediakan
sumber code seperti python, javascript untuk
pengembang bisa mengembangkan apalikasi dengan
kerangka kerja framework tensorflow dari sumber
code yang disediakan oleh Teachable Machine.

Dalam konteks mendeteksi objek menggunakan
Teachable Machine, istilah “accuracy per epoch”
adalah metrik yang mengukur persentase jumlah data
yang diklasifikasikan dengan benar oleh model dalam
satu siklus pelatihan. Dengan kata lain adalah
seberapa akurat model kita dapat memberikan luaran
pada saat itu dengan data input atau seberapa baik
model dapat mengenali objek berdasarkan data yang
diberikan kepada mereka pada waktu itu. Secara
ringkas, “accuracy per epoch” adalah rasio yang
mengukur seberapa baik bentuk model kita dalam
pelatihan untuk gambar klasifikasi objek. Semakin
tinggi nilai “accuracy per epoch”, semakin baik
model kita dalam mengenali objek secara benar
sedangkan untuk “loss per epoch” adalah kesalahan
prediksi model pada data pelatihan dari satu siklus
pelatihan. Objektif dalam melatih model adalah
meningkatkan accuracy per epoch dan menurunkan
loss per epoch. Dan dapat dilakukan dengan
mengubah parameter seperti parameter learning rate

untuk memastikan model dapat mempelajari dan
mengklasifikasi citra atau gambar dengan lebih baik
sesuai dengan apa yang kita inginkan. Berikut adalah
hasil yang dapat dilihat pada gambar 4 dan 5 di
bawah:
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Gambear 4. Accuracy Per Epoch

Pada gambar 4, merupakan tampilan grafik
accuracy per epoch dalam tangkapan layar pada situs
Teachable Machine menampilkan metrik "acc" yang
mengukur akurasi dalam pelatthan model,
menunjukkan seberapa baik model memprediksi data
pelatihan. Nilai "acc" berkisar 0,99 yang berarti
model memiliki akurasi 99% terhadap data pelatihan.
Sementara "test acc" adalah akurasi validasi yang
mengukur seberapa baik model memprediksi data uji
yang tidak digunakan dalam pelatihan. Nilai "zest
acc" berkisar 0,88 menunjukkan akurasi 88%
terhadap data validasi.

Loss per epoch
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Gambar 5. Loss Per Epoch

Pada gambar 5, terdapat grafik perubahan Joss
per epoch dalam tangkapan layar pada situs
Teachable ~ Machine, yang  menggambarkan
kemampuan model dalam melakukan prediksi pada
seluruh dataset selama setiap iterasi pelatihan. "loss"
adalah metrik yang mengukur seberapa jauh prediksi
model dari nilai sebenarnya dan semakin rendah nilai
loss, semakin baik model dalam melakukan prediksi
dengan nilai /oss antara 0,04 atau 4%).

2.4 Convolutional Neural Network

Google Teachable Machine mendukung untuk
jaringan saraf konvolusional, menyediakan alat yang
sangat mumpuni atau fools yang mudah digunakan
dalam tugas klasifikasi objek, citra atau gambar
(Toivonen et al.,, 2020). Convolutional Neural
Network atau CNN adalah metode deep learning yang
digunakan untuk medeteksi atau mengenali objek
dalam citra digital. CNN ini diklaim sebagai model



terbaik untuk melaksanakan atau memecahkan

permasalahan  Object  Detection dan  Object
Recognition (Felix et al., 2020).
CNN  memiliki  lapisan-lapisan,  yaitu

convolution layers, pooling layers dan fully
connected. Lihat arsitekturnya seperti gambar
dibawabh ini:

Input Image Convolutional Pooling Fully Connected

Gambar 6. Arsitektur CNN

Pada gambar 6, lapisan konvolusi adalah lapisan
yang berfungsi untuk mengubah input gambar
mentah direpresentasi menjadi lebih bermakna dan
mudah  dipahami  oleh  jaringan.  Lapisan
konvolusional terdiri dari satu set kernel konvolusi
dimana setiap neuron bertindak sebagai sebuah
kernel (Alabassy et al., 2020). Operasi konvolusi
dapat dinyatakan sebagai berikut:

@) = ey ic(x,¥) e (wv) M

Dimana, i. (x, y) adalah elemen dari tensor
gambar input i., yang merupakan elemen dikalikan
dengan el* (u, v) indeks dari k" kernel konvolusi &'
dari lapisan /. Sedangkan output fitur-peta k" operasi
konvolusi dapat dinyatakan sebagai f; = [f; * (1,1)...,
fi¥(p, q),.... fi* (p, g)]. Proses operasi konvolusi dari
input-filter-output diilustrasikan sebagai berikut:

output

4/3 =
-u e
=T29 [29
z [P

Gambar 7. Arsitektur CNN

Pada gambar 7, menjelaskan tentang operasi
konvolusi dimana salah satu komponen convolution
layers antara lain adalah strides, merupakan
parameter atau batasan yang dapat menentukan
jumlah pergeseran filter. Jika nilai dari langkahnya
yaitu 1, maka filter konvolusional akan bergeser
sebesar 1 piksel bergerak secara horizontal dan
vertical (Yepez and Ko, 2020), selain itu ada padding,
merupakan parameter yang bertujuan menentukan
jumlah piksel yang berisi angka 0 yang akan
ditambahkan ke setiap sisi input atau sebuah operasi
yang meningkatkan ukuran ukuran data inputan
(Wikarsa et al., 2022).

Tujuan dari pooling layers adalah untuk
mengurangi  jumlah parameter atau jumlah
perhitungan pada jaringan resolusi dari fitur citra atau
gambar dengan tetap mempertahankan informasi
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spasial yang lebih penting (Ozdemir et al., 2023),
tujuan lain dari pooling layers adalah mencegah
overfitting dari model itu sendiri, overfitting terjadi
ketika model belajar terlalu detail pada data training
(Zafar et al., 2022). Pooling layers ini terbagi menjadi
max pooling dan average pooling seperti pada
gambar 8. Max Pooling mengambil nilai terbesar dari
area yang dipilih (Nurjannah et al., 2022), max
pooling ditunjukkan pada persamaan berikut:

fmax (x) = max;max; (2)

Sedangkan average pooling mengambil nilai
rata-rata dari area yang dipilih (Lee et al., 2018),
average pooling ditunjukkan pada persamaan
berikut:

favg = -%;N =1 (3)

Dimana x adalah vektor yang mewakili aktivasi
dari kotak persegi panjang dengan N adalah permutasi
dalam gambar atau saluran.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 (100 | 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 7 2 12 | 12 7 2
12 | 12 |45 | 6 12 |12 | 45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Gambar 8. Max Pooling dan Average Pooling

Fully connected adalah layer yang terhubung
sepenuhnya, berada di bagian akhir dari setiap
jaringan neuron-neuron pada layer ini terhubung
dengan setiap neuron pada layer sebelumnya
(Bhugwan et al., 2019), sehingga tujuan dari lapisan
fully connected adalah untuk mengubah input gambar
mentah menjadi representasi yang lebih bermakna
dan mudah dipahami oleh jaringan (Alzubaidi et al.,
2021).

’

Gambar 9. Fully Connected Layer

2.5 Epoch, Learning Rate dan Batch Size
Terdapat tiga parameter utama dalam deep

learning khususnya dalam algoritma deep neural

network untuk mengukur pelatihan dataset. Pertama
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adalah epoch, kedua adalah batch size dan yang
terakhir learning rate (Shafi and Assad, 2023).

1. Epoch adalah jumlah kali seluruh dataset
pelatihan diberikan ke model yang akan melatih
model tersebut (Dhande and Shaikh, 2019).
Epoch memungkinkan model mempelajari pola
dalam data ulang lebih banyak. Nilai epoch
pada Teachable Machine mulai dari 1 sampai
tak terbatas, namun semakin banyak nilai epoch,
maka model tersebut akan overfitting.
Overfitting adalah kondisi model pelatihan
menjadi terlalu spesifik untuk data latihan dan
performanya akan menurun pada data yang baru
(Cui et al., 2024). Secara umum, jumlah epoch
yang lebih besar akan menyebabkan model
pembelajaran mesin belajar dengan lebih akurat,
tetapi lebih lama. Jumlah epoch yang lebih kecil
akan menyebabkan model pembelajaran mesin
belajar dengan lebih cepat, tetapi kurang akurat .

2. Learning Rate adalah parameter yang
mengontrol seberapa sering jaringan saraf harus
memperbaharui  pengetahuan yang telah
dipelajari. Learning rate mengukur sejauh apa
langkah-langkah yang diambil sepanjang proses
optimisasi dalam melatih sebuah model (Wen et
al., 2021). Learning rate berada pada rentang 1
yang terbesar hinga 0,00001 yang terkecil.
Semakin kecil learning rate, semakin lambat
dalam belajarnya, namun dapat mencegah
overfitting (Liu et al., 2022). Oleh karena itu,

model CNN Teachable Machine
direkomendasikan memiliki /earning rate 0,001
hingga 0,01.

3. Batch Size mengontrol jumlah sampel data yang
digunakan untuk sekali iterasi pelatihan model
pembelajaran mesin. Batch size digunakan
dalam model pelatihan dan bergantung dan juga
dibatasi oleh kapasitas memori (Piao et al.,
2023). Batch size model pada Teachable
Machine berkisar dari 16 sampai 512, batch size
yang akan mempengaruhi waktu pelatihan
model, waktu per epoch dan kualitas. Oleh
sebab itu dapat dilakukan percobaan dengan
ukuran batch size yang sesuai agar hasilnya
akurat. Jumlah batch size yang lebih kecil
memberikan hasil pembelajaran model yang
belajar dengan lebih akurat, tetapi juga
menyebabkan pelatihan model pembelajaran
membutuhkan waktu lebih lama (Lu et al.,
2022). Pentingnya menemukan efektifitas
dataset pelatihan dari ketiga parameter untuk
mendapatkan tingkat deteksi yang optimal dan
akurat (Salim et al., 2023b).

Epoch, batch size dan learning rate adalah nilai
parameter yang dirangkum dari berbagai sumber
untuk menggunakan nilai minimal dan maksimal
untuk pengujian deteksi objek, citra atau gambar.
Nilai epoch berkisar antara 10; 50; 100; 250; 750 dan
1000. Epoch yang pernah dilakukan para penelitian
sebelumnya (Nurfita and Ariyanto, 2018)(Sari et al.,

2022), untuk nilai batch size dari 16; 32; 64; 128; 256
dan 512 yang tersedia secara default di Teachable
Machine, kemudian untuk learning rate berdasarkan
rata-rata  penelitian sebelumnya berkisar dari
0,00001; 0,0001; 0,001; 0,01; 0,1 dan 1 (Johny and
Madhusoodanan, 2021)(Pan, 2022)(Ni Komang Rai
Mirayanti et al., 2023). Nilai ini adalah nilai minimal
dan maksimal yang telah tersedia.

Selain ketiga hyperparameter di atas yaitu
epoch, batch size dan learning rate, persentase dan
akurasi juga akan dipengaruhi oleh jumlah dataset
latih. Untuk itulah pada penelitian ini dilakukan
pengujian eksplorasi langsung untuk mengetahui
hasil persentase akurasi yang diperoleh serta melalui
pengukuran dan sampel data yang diberikan lalu
diujikan pada situs Teachable Machine.

3. METODE PENELITIAN

3.1 Pendekatan Penilitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan
eksperimental kuantitatif untuk menguji pengaruh
nilai Ayperparameter terhadap performa klasifikasi
citra awan. Tiga parameter utama yang dianalisis
meliputi epoch, batch size, dan learning rate, yang
diterapkan pada model klasifikasi  berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) melalui
platform  Teachable  Machine  menggunakan
framework Tensorflow.

3.2 Sumber dan Pengolahan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini
berupa citra atau gambar jenis awan, yang
dikumpulkan dari berbagai sumber daring (internet)
serta koleksi pribadi peneliti. Seluruh gambar
kemudian melalui proses preprocessing berupa:
1. Pembersihan data (removal of noise/redudant
images),
2. Kategorisasi jenis awan berdasarkan lapisan
ketinggiannya (tinggi, menengah dan rendah),
3. Penyesuaian ukuran citra sesuai dengan format
input model Teachable Machine.

3.3 Klasifikasi Data
Jenis awan yang digunakan sebagai sampel

klasifikasi terdiri dari 10 kelas, yaitu:

1. Cirrus, Cirrocumulus, Cirrostratus (awan
tinggi),

2. Altocumulus, Altostratus, Nimbostratus (awan
menengah),

3. Stratocumulus, Stratus,
Cumulonimbus (awan rendah).
Masing-masing kelas memiliki 400 gambar,

sehingga total data latih berjumlah 4.000 citra. Untuk
validasi eksternal, peneliti juga menambahkan data
uji berupa: citra awan lain di luar dataset latih dan
objek non-awan (seperti kapas, benang, gula pasir,
matahari, salju, dan sebagainya) untuk menguji
kemampuan generalisasi model.

Cumulus dan

3.4 Eksperimen Pengujian Parameter



Pengujian  dilakukan  dengan = mengatur
kombinasi nilai hyperparameter sebagai berikut:

Tabel 1. Parameter Pengujian Nilai Epoch, Batch Size dan

Learning Rate
Epoch 10 50 100 250 750 1000
Learning 0,00 0,00
rate 001 o1 0,001 0,01 0,1 1
Batch 16 32 64 128 256 512

size

Dengan kombinasi tersebut, dilakukan 216 kali
pengujian untuk mengamati variasi nilai akurasi
terhadap klasifikasi citra. Setiap kombinasi diuji
menggunakan pembagian dataset menjadi dua
bagian, yaitu data latih (training data) dan data uji
(testing data). Data latih digunakan untuk
membangun model, sedangkan data uji digunakan
untuk mengevaluasi performa klasifikasi terhadap
data yang belum pernah dilihat model sebelumnya.

3.5 Platform dan Implementasi

Model CNN dibangun dan dilatih menggunakan
Teachable Machine, yang secara otomatis mengelola
struktur CNN dasar untuk klasifikasi gambar. Setelah
pengujian selesai, model dengan konfigurasi terbaik
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digunakan dalam pengembangan aplikasi web mobile
berbasis edukasi.

3.6 Visualisasi dan Validasi

Seluruh hasil klasifikasi divalidasi
menggunakan metrik akurasi terhadap Original Test
Class dan Outside Test Class. Gambar 10
menampilkan representasi visual dari kumpulan data
awan yang digunakan dalam proses pelatihan dan
pengujian model.

Gambar 10. Kumpulan Gambar Jenis Awan

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.

4.1 Hasil Pengujian Model

Pengujian dilakukan menggunakan dataset citra
awan yang terdiri dari 10 kelas dengan masing-
masing 4.000 sampel, dilatih melalui platform
Teachable Machine. Hasil terbaik diperoleh
berdasarkan evaluasi pada dua kategori, yaitu
Original Test Class dan Outside Test Class,

diekspor dalam format Tensorflowjs untuk ; .o
sebagaimana disajikan pada tabel 2.
Tabel 2. Tingkat Pengujian Terbaik Berdasarkan Original Test Class dan Outside Test Class Teachable Machine
Dataset  Epoch Batch Learning Loss per Epoch Accuracy per Epoch Original Test Outside Test
Size Rate
Loss Test Loss Acc Test Acc Class (100%) Class (%)
4.000 50 16 0,00001 0,43 0,47 0,86 0,85 70-98 33-99
4.000 100 256 0,00001 0,79 0,85 0,80 0,77 57-100 32-84
4.000 10 512 0,0001 1,22 1,66 0,75 0,75 48-100 33-45
4.000 50 128 0,00001 0,87 0,87 0,79 0,79 57-95 31-64
4.000 10 256 0,0001 0,85 0,87 0,79 0,79 55-97 60-96

Parameter utama yang diuji meliputi epoch, batch
size, dan learning rate. Hasil analisis menunjukkan
bahwa konfigurasi optimal terdapat pada epoch 50,
batch size 16, dan learning rate 0.00001. Kombinasi
ini menghasilkan tingkat akurasi tinggi pada Original
Test Class serta nilai minimum pada Outside Test
Class, yang menunjukkan efektivitas klasifikasi dan
kemampuan model dalam membedakan objek target
dari objek yang tidak relevan (seperti: kapas,
matahari, benang, gula pasir, kursi, kameja putih, dan
salju).

4.2 Analisis Hyperparameter
1. Epoch
Peningkatan nilai epoch berpengaruh terhadap
akurasi, namun berisiko menimbulkan overfitting
jika terlalu tinggi. Pada konfigurasi epoch 10
dengan batch size 256 dan learning rate 0.0001,
model justru mengenali objek non-target (misalnya
kapas) dengan akurasi hingga 98%, yang
menunjukkan kegagalan generalisasi. Oleh karena

itu, pemilihan nilai epoch yang tepat menjadi sangat
penting.
2. Batch Size
Batch size yang lebih besar memberikan hasil
akurasi yang lebih stabil, karena model mampu
mengenali pola lebih baik pada setiap iterasi. Meski
demikian, peningkatan batch size memerlukan
waktu pelatihan lebih lama untuk mencapai
konvergensi optimal.
3. Learning Rate
Nilai learning rate yang terlalu tinggi (misalnya
0.001 hingga 1) menyebabkan pembelajaran yang
terlalu cepat dan tidak stabil, berujung pada akurasi
100% terhadap data latih namun buruk terhadap
data uji (indikasi overfitting). Sebaliknya, learning
rate kecil (0.00001 hingga 0.0001) memungkinkan
model belajar secara bertahap dan stabil.

4.3 Pengaruh Kualitas dan Kuantitas Data
Jumlah data dan kualitas anotasi citra sangat

mempengaruhi performa model. Penggunaan 4.000

sampel terdiri dari 10 kelas citra dengan masing-
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masing 400 data per kelas memberikan kontribusi
signifikan terhadap kemampuan model mengenali
pola dan fitur dari setiap jenis awan. Pembagian
dataset menjadi data latih dan data uji secara
proporsional menjadi langkah krusial untuk
mengukur keandalan model dalam menghadapi data
baru.

4.4 Implementasi Model pada Aplikasi Web

Mobile

Model terbaik diekspor dalam format
Tensorflow.js melalui fitur Export Model di
Teachable Machine untuk diterapkan pada aplikasi
web mobile. Antarmuka visual dirancang agar intuitif
bagi pengguna umum. Pada pengujian real-time
(Gambar 11), sistem mampu mendeteksi jenis awan
dari kamera maupun unggahan gambar, dengan
akurasi antara 70% hingga 98%. Selain itu, aplikasi
memberikan informasi tambahan seperti nama awan
dan potensi hujan.

ACCURACY 100 %

RESULT CUMULONIMBUS

Gambar 11. Implementasi Dalam Web Mobile

4.5 Tantangan Kemiripan Visual

Kesalahan klasifikasi masih terjadi apabila
objek uji memiliki kemiripan visual dengan awan
dalam basis data, seperti kapas, benang, dan salju. Hal
ini menunjukkan perlunya pengayaan dataset dan
peningkatan representasi fitur untuk mengurangi
ambiguitas klasifikasi.

5 KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk menentukan
konfigurasi hyperparameter yang paling optimal
dalam proses klasifikasi citra awan menggunakan
layanan Teachable Machine. Parameter yang diuji
meliputi nilai epoch (10, 50, 100, 250, 750, dan
1000), batch size (16, 32, 64, 128,256, dan 512), serta
learning rate (0.00001; 0.0001; 0.001; 0.01; 0.1; dan
1), dengan jumlah total data latih sebanyak 4.000
sampel, terdiri dari 10 kelas citra dengan masing-
masing 400 data per kelas.

Berdasarkan hasil pengujian dan evaluasi
performa model, ditemukan lima konfigurasi terbaik
dengan akurasi tinggi, dan di antaranya konfigurasi
paling optimal terdapat pada kombinasi epoch ke-50,
batch size 16, dan learning rate 0.00001. Kombinasi
ini menghasilkan akurasi klasifikasi antara 70%
hingga 98%, serta menunjukkan kemampuan
generalisasi yang baik terhadap data uji.

Model terbaik kemudian diekspor dalam format
Tensorflow.js melalui fitur Export Model pada
platform Teachable Machine, dengan menggunakan
parameter hasil pengujian sebagai acuan. File model
tersebut selanjutnya dikembangkan menjadi aplikasi
web mobile berbasis edukasi, yang memungkinkan
pengguna untuk mendeteksi jenis awan secara real-
time maupun melalui unggahan gambar. Aplikasi ini
dapat mendukung literasi cuaca dan teknologi
kecerdasan buatan secara luas di masyarakat.

Penelitian ini berkontribusi dengan menentukan
nilai parameter ideal yang menghasilkan akurasi
terbaik, sehingga dapat menjadi referensi bagi
penelitian selanjutnya untuk efisiensi waktu dan
akurasi yang optimal.
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