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Abstrak 
Awan Cumulonimbus (CB) merupakan jenis awan yang dapat mengakibatkan 
petir, badai, tornado, hujan lebat, turbulensi penerbangan, dan cuaca ekstrim 
lainnya. Oleh karenanya, prediksi/deteksi keberadaan awan CB yang akurat dan 
real time akan mendukung kelancaran dan keselamatan banyak aktivitas 
manusia. Citra infrared (IR) pada satelit Himawari-8 di Badan Meteorologi, 
Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) memiliki informasi mengenai pertumbuhan 
awan CB. Berbagai studi terkait telah membuktikan bahwa metode yang paling 
populer dan handal dalam bidang computer vision pada objek awan adalah 
Convolutional Neural Network (CNN). Untuk menemukan/memperoleh model 
CNN yang paling efektif dan efisien dalam menangani segmentasi semantik awan 
CB pada citra IR Himawari-8, maka berbagai pendekatan untuk CNN diuji coba, 
diantaranya arsitektur jaringan untuk CNN, optimalisasi pelatihan CNN berbasis 
Gradient Discent Optimizer (GDO), Weighted Class (WC) untuk mereduksi masalah 
imbalanced class, dan Data Augmentation (DA) untuk memperkaya keragaman 
data dan mencegah overfitting. Hasil studi menunjukkan bahwa model CNN yang 
paling efektif adalah dengan arsitektur jaringan U-NET, GDO menggunakan 
Adaptive Moment Estimation (Adam), dan WC dengan 99,56% global akurasi 
pengujian, 97,12% rata-rata akurasi pengujian, 94,42% rata-rata IoU, 94,48% 
akurasi prediksi pada class CB, 99,60% akurasi validasi, 99,61% akurasi 
pelatihan, 0,1071 loss validasi, dan 0.1072 loss pelatihan. Sedangkan model CNN 
yang paling efisien adalah dengan arsitektur jaringan Dilated, GDO menggunakan 
Root Mean Square Propagation (RMSProp), dan WC dengan 24 detik waktu 
proses/pemodelan, lebih cepat 20 detik namun dengan efektivitas yang tidak jauh 
berbeda daripada model CNN yang paling efektif. 
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Abstrack 
Cumulonimbus (CB) clouds are a type of cloud that can cause lightning, storms, 
tornadoes, heavy rain, flight turbulence, and other extreme weather. Therefore, 
accurate and real-time prediction/detection of CB clouds will support the 
smoothness and safety of many human activities. Infrared (IR) images on the 
Himawari-8 satellite at the Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) 
have information about the growth of CB clouds. Various related studies have 
proven that the most popular and reliable method in the field of computer vision on 
cloud objects is the Convolutional Neural Network (CNN). To find/obtain the most 
effective and efficient CNN model in handling semantic segmentation of CB clouds in 
Himawari-8 IR images, various approaches for CNN were experimented, including 
network architecture for CNN, optimization of CNN training based on Gradient 
Discent Optimizer (GDO), Weighted Class (WC) to reduce imbalanced class 
problems, and Data Augmentation (DA) to enrich data diversity and prevent 
overfitting. The results of the study show that the most effective CNN model is with 
U-NET network architecture, GDO using Adaptive Moment Estimation (Adam), and 
WC with 99.56% global accuracy in testing, 97.12% mean accuracy in testing, 
94.42% mean IoU, 94.48% prediction accuracy on CB class, 99.60% validation 
accuracy, 99.61% training accuracy, 0.1071 validation loss, and 0.1072 training 
loss. While the most efficient CNN model is with Dilated network architecture, GDO 
using Root Mean Square Propagation (RMSProp), and WC with 24 seconds 
processing/modeling time, 20 seconds faster but with effectiveness that is not much 
different from the most effective CNN model. 
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Pendahuluan 

Awan memainkan peran penting dalam menentukan perubahan cuaca (Sebastian et al., 2021). Awan 
Cumulonimbus (CB) merupakan jenis awan yang dapat menghasilkan petir, badai, tornado, hujan lebat, 
dan cuaca ekstrim lainnya (Akbar & Prajitno, 2023; Rozi, 2019; Wanayumini, 2021). Oleh karenanya, 
keberadaan awan CB dapat membahayakan banyak aktivitas manusia, salah satunya seperti aktivitas 
penerbangan. Sebagai contoh, Pesawat Air Asia QZ8501 dengan rute penerbangan Surabaya-Singapura 
dinyatakan hilang sejak Minggu (28/12/2014), karena buruknya cuaca terkait adanya awan CB di jalur 
penerbangan tersebut (Rudi, 2014). Dengan demikian, informasi dan prediksi/deteksi keberadaan 
awan CB yang akurat dan real time akan mendukung kelancaran dan keselamatan banyak aktivitas 
manusia, seperti aktivitas penerbangan.  

Pendekatan computer vision dapat menjadi alternatif yang inovatif untuk mengatasi masalah tersebut, 
karena lebih sederhana serta tidak membutuhkan biaya dan instrumen yang jauh lebih besar 
dibandingkan pendekatan konvensional. Selain itu, dengan pendekatan computer vision, prediksi awan 
CB dapat dilakukan secara real time dengan memanfaatkan citra satelit awan (Shi & Zuo, 2022). Badan 
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) menggunakan satelit dan radar untuk pengindraan jauh 
terkait keadaan cuaca (BMKG, 2024). Citra infrared (IR) dari Satelit Himawari-8 memiliki informasi 
mengenai suhu titik puncak awan (BMKG, 2024), sehingga pertumbuhan awan CB dapat dilihat pada 
citra ini (Abidin et al., 2023). Pertumbuhan awan dengan suhu di bawah -60oC dapat dikategorikan 
sebagai awan konvektif atau CB (Rozi, 2019). Oleh karena itu, citra IR Himawari-8 dapat dimanfaatkan 
untuk memprediksi/mendeteksi keberadaan awan CB dengan pendekatan computer vision. 

Karena segmentasi objek-objek jenis awan pada citra IR Himawari-8 sangat beragam dan tidak terpisah 
dengan jelas, maka pendekatan computer vision yang paling menjanjikan untuk digunakan adalah 
segmentasi semantik yang mampu menentukan label/class pada setiap piksel dari suatu citra (Brostow 
et al., 2009; Chen et al., 2018). Sedangkan untuk metodenya, penerapan berbagai metode-metode 
machine learning dan deep learning untuk prediksi, klasifikasi, peramalan, maupun segmentasi pada 
objek/data awan telah menunjukkan kinerja yang tinggi, sebagaimana secara rinci ditunjukkan pada 
Tabel 1 berikut ini. Berbagai studi terkait tersebut telah membuktikan bahwa metode yang paling 
populer dan handal dalam bidang computer vision pada objek awan adalah Convolutional Neural 
Network (CNN) yang merupakan salah satu varian dari deep learning. 

Tabel 1. Penelitian Terkait 
Referensi Topik Tipe Data Metode Kinerja Model 
(Lee et al., 1990) Cloud classification Structural ANN Accuracy = 96%  
(Bankert, 1994) Cloud classification Image PNN Accuracy = 91.2% 
(Uddstrom & Gray, 1996) Cloud classification Image MR & MST Accuracy = 60% 
(Liu et al., 2009) Cloud classification Image ANN Accuracy = 90% 
(Q. Wang & Fan, 2010) CB forecasting Structural RS - Artificial Immune Accuracy = 70% 
(Tapakis & Charalambides, 2012) Cloud classification Structural Naïve Bayes Accuracy = 99.73% 
(Jin et al., 2014) Cloud classification Image CCSI-ODSR Accuracy = 83.2% 
(Putra, Angie; Lursinsap, 2014) CB forecasting Structural ANN - PCA Accuracy = 83.5% 
(Cheng & Yu, 2015) CB initiation Image Random Forest Accuracy = 97.8 
(Nugraheny, 2015) CB classification Image PCA Accuracy = 93% 
(Noia & Hasekamp, 2018) Cloud remote sensing Structural ANN - SVM Good performance 
(J. Zhang et al., 2018) Cloud classification Image CNN Accuracy = 88% 
(Cai & Wang, 2018) Cloud classification Image CNN Accuracy = 90.6% 
(Purbantoro et al., 2019) Cloud classification Image SMO Accuracy = 97.4% 
(Sinko et al., 2019) Cloud classification Image CNN Accuracy = 85% 
(Rozi, 2019) CB prediction Image DEEPESN dB = 22.994 
(Segal-Rozenhaimer et al., 2020) Cloud detection Image CNN Accuracy = 91% 
(C. Wang et al., 2020) Cloud detection Structural Random Forest TPR = 0.93 
(Guijo-Rubio et al., 2020) CB prediction Structural Evolutionary ANN AUC = 90.608% 
(Z. Zhang et al., 2020) Cloud formation Image CNN IoU = 0.82 
(Zhao et al., 2020) Cloud classification Image Multi Channel CNN Accuracy = 94% 
(Zhu et al., 2021) Cloud classification Image CNN (ResNet-18) Accuracy = 91% 
(Chattopadhyay, Dutta, et al., 2021) CB classification Image CNN (AlexNet) Accuracy = 84% 
(Chattopadhyay, Pal, et al., 2021) CB classification Image CNN Accuracy = 81.65% 
(Putra et al., 2021) CB classification Structural ANN Accuracy = 80% 
(Sebastian et al., 2021) Cloud classification Image Random Forest Accuracy = 90% 
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(Cote, 2022) Cloud classification Image CNN Better Accuracy 
(Nataraja et al., 2022) Cloud semantic seg. Image CNN Fraction > 80% 
(Shi & Zuo, 2022) Cloud semantic seg. Image RCNN Improves mIoU = 15.24% 
(Rais et al., 2022) CB prediction Structural IFS HRES Better Accuracy 
(Juncklaus Martins et al., 2023) Cloud semantic seg. Image CNN Accuracy = 85% 
(Abidin et al., 2023) CB classification Image CNN Accuracy = 99% 
(Omar et al., 2023) CB classification Image CNN Better Accuracy 
(Akbar & Prajitno, 2023) CB prediction Structural ANN-GWO Accuracy = 92.59% 
(Chattopadhyay et al., 2024) CB classification Image CNN Accuracy = 74% 
(Rajendiran et al., 2024) Cloud segmentation Image Machine Learning Good performance 
(Martus & Johnson, 2024) Cloud segmentation Image CNN Good performance 

Studi-studi terkait tersebut menunjukkan bahwa tipe data citra lebih populer digunakan daripada 
struktural (lihat Gambar 1), menjadi salah satu pula alasan menggunakan pendekatan computer vision 
dalam penelitian ini. Sementara itu, pendekatan segmentasi semantik yang masih jarang diterapkan 
(lihat Gambar 1), bahkan belum ditemukan penerapannya pada awan CB, menjadi peluang untuk 
melakukan penelitian pada topik tersebut. Selanjutnya, metode yang paling populer digunakan (lihat 
Gambar 1) dengan kinerja yang paling handal untuk klasifikasi, prediksi, peramalan, segmentasi, 
maupun segmentasi semantik pada objek awan adalah CNN. Selain itu, belum ada penelitian-penelitian 
terkait yang memanfaatkan data citra IR-Himawari-8 untuk segmentasi semantik awan CB berbasis 
CNN di Indonesia. Dengan demikian, serangkaian uji coba penerapan CNN untuk menemukan model 
yang paling efektif dan efisien terhadap segmentasi semantik awan CB berdasarkan citra IR Himawari-
8 masih terbuka lebar untuk diteliti/dikaji, menjadi kontribusi dan fokus utama dalam penelitian ini. 

 
Gambar 1. Frekuensi Tipe Data, Pendekatan, dan Metode dalam Penelitian terkait Topik/Objek 

Penelitian (Sumber: Tabel 1) 

CNN merupakan metode yang sangat kuat pada bidang semantic segmentation, namun lemah terhadap 
data yang kecil/sedikit, sehingga membutuhkan keragaman data untuk pelatihan modelnya (Nurrani et 
al., 2023; Yuwana et al., 2020). Selain itu, adanya masalah imbalanced class yang pada citra IR Himawari-
8 yang terjadi karena probabilitas objek awan CB dalam setiap citra tersebut tentu saja jauh lebih sedikit 
daripada jenis awan lainnya dan objek-objek lainnya dapat mereduksi kinerja model CNN (Nurrani et 
al., 2023). Begitupun masalah overfitting yang dapat membuat kinerja model CNN buruk pada data yang 
kondisinya berbeda dengan data latih mesti diatasi (Shen et al., 2018; S. Zhang et al., 2014). Selain itu, 
agar CNN mampu memberikan kinerja terbaiknya, maka arsitektur jaringannya mesti dirancang sesuai 
dengan masalah yang ditangani dan dengan metode optimalisasi pelatihannya yang tepat. Masalah-
masalah ini, belum ditangani pula secara kolektif dalam penelitian-penelitian terkait sebelumnya. 

Keragaman data dapat diperkaya dengan menggunakan pendekatan Data Augmentation (DA) yang 
sekaligus dapat pula menangani masalah overfitting (Nurrani et al., 2023; Yuwana et al., 2020). 
Sedangkan masalah imbalanced class pada data citra IR Himawari-8 yang terjadi karena probabilitas 
objek awan CB dalam setiap citra tersebut tentu saja jauh lebih sedikit daripada jenis awan lainnya dan 
objek-objek lainnya dapat direduksi dengan menggunakan pendekatan Weighted Class (WC) (Nurrani 
et al., 2023). Selanjutnya, arsitektur jaringan yang sederhana/linier yang hanya menekankan fungsi 
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Dilated hingga yang kompleks seperti U-NET mesti diuji coba untuk menemukan arsitektur jaringan 

CNN yang terbaik untuk segmentasi semantik awan CB. Begitupun dengan metode optimalisasi 

pelatihan CNN yang berbasis Gradient Discent Optimizer (GDO). Metode berbasis GDO, seperti 

Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM), Root Mean Square Propagation (RMSProp), 

dan Adaptive Moment Estimation (Adam) mesti diuji coba untuk menemukan metode GDO yang 

terbaik untuk mengoptimalkan pelatihan CNN dalam menangani segmentasi semantik awan CB. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk menemukan/memperoleh model CNN yang paling 

efektif dan efisien untuk segmentasi semantik awan CB berdasarkan citra IR Himawari-8 dengan cara 

merancang dan menentukan arsitektur jaringan CNN yang terbaik diantara arsitektur yang 

sederhana/linier (Dilated) hingga yang kompleks (U-NET), menentukan metode GDO (SGDM, 

RMSProp, atau Adam) yang terbaik untuk optimalisasi pelatihan CNN, menerapkan pendekatan WC 

dalam lapisan pixel-classification CNN untuk mereduksi imbalanced class, dan menerapkan 

pendekatan DA dalam data latih CNN untuk memperkaya keragaman data sekaligus mencegah 

overfitting. 

 

Metode 

Penelitian ini menggunakan metode peneltiian eksperimen. Alat bantu yang digunakan dalam 
eksperimen adalah Matlab dengan spesifikasi komputasi (perangkat keras) menggunakan GPU NVIDIA 
Ge-Force RTX 4060 8 GB, CPU Intel Core i7-14700F 2.10 GHz, RAM 32 GB 6000 MT/s, SSD 1TB M.2 
NVMe. Secara umum, metode yang diusulkan untuk segmentasi semantik awan CB berdasarkan citra IR 
Himawari-8 ditunjukkan pada Gambar 2 berikut ini. 

 

Gambar 2. Metode yang Diusulkan 

a. Dataset 

Dataset untuk segmentasi semantik awan CB menggunakan citra IR satelit Himawari-8 BMKG. 
Pengumpulan data ini dilakukan dengan menggunakan teknik dokumentasi yang dikumpulkan dari 
BMKG. Data citra IR-Enhanced (perhatikan Gambar 3a) merupakan data masukan. Citra tersebut 
merupakan peningkatan dari citra IR yang diklasifikasi dengan pewarnaan tertentu. Warna hitam atau 
biru menunjukkan tidak terdapat pembentukan awan yang banyak (cerah). Semakin dingin suhu 
puncak awan yang ditandai dengan warna mendekati jingga hingga merah menunjukkan pertumbuhan 
awan yang signifikan dan berpotensi terbentuknya awan CB. Sedangkan citra convective cloud 
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(perhatikan Gambar 3b) merupakan data target. Citra tersebut merupakan produk hasil kolaborasi 
penelitian BMKG dengan JMA untuk mengidentifikasi secara objektif jenis awan konfektif (tipe awan 
CB) yang ditangkap oleh band IR dan visibel dari satelit Himawari-8. Warna merah pada citra 
menunjukkan pertumbuhan awan CB. 

  
(a) Input (b) Target 

Gambar 3. Sampel Dataset: (a) Citra IR-Enhanced; (b) Citra Convective Cloud 

b. Convolutional Neural Network Architecture 

Arsitektur jaringan CNN yang diusulkan untuk menangani segmentasi semantik awan CB adalah 
arsitektur sederhana/linier yang hanya menekankan pada Dilated function sehingga dinamakan Dilated 
(perhatikan Gambar 4a) dan arsitektur bercabang yang kompleks yaitu U-NET (perhatikan Gambar 4b). 

  
(a) Sederhana/Linier (b) Kompleks/Bercabang 

Gambar 4. Arsitektur Jaringan CNN yang Diusulkan: (a) Dilated; (b) U-NET 
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Secara umum, lapisan-lapisan arsitektur jaringan CNN terdiri dari (Ahlawat et al., 2020): 
1. Input layer: digunakan untuk memuat data masukan. Argumennya merupakan ukuran tinggi, lebar, 

dan kanal (1 untuk skala abu-abu dan 3 untuk RGB) dari citra masukan. 
2. Convolutional layer: digunakan untuk mengekstraksi fitur suatu citra. Sebanyak n*n neuron 

masukan pada input layer dikonvolusi dengan filter/kernel m*m dan menghasilkan (n-m+1)*(n-
m+1) luaran. Argumen utama lapisan ini adalah filter size (kernel), number of filter (neurons) 
receptive field, stride, dilation, dan padding. 

3. Batch normalization layer: digunakan untuk menormalkan aktivasi dan gradien yang merambat 
melalui jaringan, sehingga pelatihan model CNN menjadi masalah optimasi yang lebih mudah. 
Lapisan ini digunakan antara convolutional layer dan lapisan non-linier (misalnya ReLu layer) untuk 
mempercepat pelatihan model CNN dan mengurangi sensitivitas terhadap inisialisasi jaringan. 

4. ReLu layer: merupakan lapisan normalisasi batch diikuti oleh fungsi aktivasi non-linier. Lapisan ini 
merupakan lapisan aktivasi dalam hidden layer, seperti softmax dalam output layer. 

5. Pooling layer atau down-sampling: digunakan untuk mengurangi dimensi masukan sehingga 
mengurangi pula kompleksitas komputasi. Pooling memungkinkan nilai-nilai yang dipilih untuk 
diteruskan ke lapisan berikutnya sambil meninggalkan nilai-nilai yang tidak diperlukan, 
menghilangkan informasi spasial yang redundan. Lapisan ini juga membantu dalam feature selection 
dan mengendalikan overfitting. Tipe pool yang umum adalah maximum pooling dan average pooling. 
Maximum pooling lebih populer karena mengambil nilai maksimum dari setiap sub-wilayah dengan 
tetap mempertahankan informasi maksimum, sehingga menghasilkan konvergensi yang lebih cepat. 
Argumen pasangan nilai stride menentukan ukuran langkah yang diambil fungsi pelatihan saat 
memindai masukan. 

6. Fully connected layer: merupakan lapisan dimana neuron terhubung ke semua neuron di lapisan 
sebelumnya. Lapisan ini menggabungkan semua fitur yang dipelajari oleh lapisan sebelumnya untuk 
mengidentifikasi pola yang lebih besar. Fully connected layer yang terakhir menggabungkan fitur-
fitur untuk mengklasifikasikan citra. Oleh karena itu, parameter output size di fully connected layer 
yang terakhir sama dengan jumlah class dalam data target. Lapisan ini memberikan data flatten-
feature yang merupakan hasil feature extraction, sehingga pada dasarnya luaran dari lapisan ini 
dapat pula dimanfaatkan oleh metode-metode machine learning lainnya. Namun untuk segmentasi 
semantik, lapisan ini tidak bisa digunakan. Lapisan ini berada dalam output layer. 

7. Softmax layer: merupakan fungsi aktivasi softmax untuk menormalkan output dari fuly connected 
layer atau final-convolutional layer (jika segmentasi semantik). Luaran dari lapisan ini terdiri dari 
bilangan positif yang jumlahnya satu, yang kemudian dapat digunakan sebagai probabilitas 
klasifikasi oleh classification layer atau pixel-classification layer (jika segmentasi semantik). Lapisan 
ini berada dalam output layer. 

8. Classification layer: merupakan lapisan terakhir untuk klasifikasi. Lapisan ini menggunakan 
probabilitas yang dikembalikan oleh fungsi aktivasi softmax untuk setiap masukan untuk 
menetapkan masukan ke salah satu kelas yang saling eksklusif dan menghitung loss. Lapisan ini 
memberikan hasil prediksi dari masukan. Pada segmentasi semantik, lapisan ini menggunakan 
istilah pixel-classification layer. 

c. Convolutional Neural Network Options 

Secara umum, berbagai pengaturan untuk model CNN terdiri dari:  
- Learning rate schedule: menurunkan learning rate (LR) seiring waktu untuk meningkatkan stabilitas 

dan akurasi di akhir pelatihan. Nilai default = none, terbaik = piecewise. 
- Learning rate drop period: menurunkan LR setiap x epoch jika learning rate schedule = piecewise. 

Nilai default = 10. 
- Learning rate drop factor: LR baru = LR lama * x. Menurunkan LR. Nilai default = 10. 
- Momentum: dapat mempercepat pelatihan dan kondisi konvergensi lebih jauh tetapi meningkatkan 

resiko overshooting (melewati) minima yang dicari, sehingga bisa jadi malah mereduksi akurasi 
pula. Nilai 0,9 (default) adalah nilai yang baik dapat memberikan percepatan konvergensi tanpa 
menyebabkan overshooting. Opsi ini hanya jika menggunakan metode GDO = SGDM. 

- Gradient decay factor (beta1): mengarahkan optimizer ke arah gradien yang konsisten. Nilai 0.9 
(default dan terbaik) berarti estimasi saat ini dipengaruhi oleh 90% dari rata-rata gradien 
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sebelumnya. Opsi ini mengontrol kecepatan pergerakan optimizer melalui permukaan loss. Nilai 
yang lebih tinggi (mendekati 1) memberikan lebih banyak bobot pada gradien sebelumnya 
(meningkatkan momentum). Opsi ini hanya jika menggunakan metode GDO = Adam. 

- Squared gradient decay factor (beta2): mengukur variabilitas (sebaran) gradien. Informasi ini 
digunakan untuk menyesuaikan LR secara individual untuk setiap bobot/parameter. Opsi ini hanya 
jika menggunakan metode GDO = Adam atau RMSProp, memungkinkan Adam menjadi adaptif. 
Parameter dengan gradien yang sangat bervariasi (cepat berubah) akan diberi LR yang lebih kecil, 
dan sebaliknya. Nilai ini harus sangat dekat dengan 1 untuk memberikan estimasi variabilitas yang 
stabil pada setiap parameter. Nilai terbaik dan feault = 0.999. 

- Epsilon: nilai kecil untuk memastikan bahwa pembagian dengan nol tidak pernah terjadi. Menjaga 
stabilitas, dimana jika variabilitas gradien ini mendekati nol, maka pembagian akan menghasilkan 
nilai yang sangat besar (infinity), menyebabkan bobot meledak (exploding weights) dan membuat 
pelatihan tidak stabil. Opsi ini hanya jika menggunakan metode GDO = Adam atau RMSProp. Nilai 
terbaik = 1e-8. 

- Gradient threshold: merupakan teknik regularisasi yang disebut clipping gradient. Fungsi utamanya 
adalah untuk mencegah bobot jaringan berubah secara drastis dalam satu iterasi. Penting digunakan 
pada RNN atau jika mini batch size kecil. Nilai yang konservatif = [1, 5]. 

- Gradient threshold method: merupakan metode untuk gradient threshold. Nilainya = [l2norm 
(terbaik), absolut-value, global-l2norm]. 

- Initial learning rate: minimum error. Nilai default = 1e-2, terbaik = 1e-3. 
- L2 regularization: opsi ini sangat penting karena dapat mencegah overfitting dan meningkatkan 

generalisasi (menyederhanakan model). Nilai default = 1e-4. 
- Validation data: data untuk validasi. 
- Max epochs: iterasi maksimum. Nilai default = 30. 
- Mini batch size: jumlah sample (gambar/label) yang diproses dalam satu iterasi sebelum optimizer 

memperbarui bobot jaringan. Nilainya sesuikan memori GPU [8, 16, ...]. 
- Shuffle: menentukan apakah data pelatihan akan diacak di awal setiap epoch untuk mencegah 

jaringan mempelajari urutan data. Nilai default = once, terbaik = every-epoch. 
- Check point path: menentukan folder (misalnya tempdir) untuk menyimpan checkpoint (titik 

pemulihan) jaringan selama pelatihan, memungkinkan pelatihan dilanjutkan setelah gangguan. 
- Plots: proses pelatihan diplot secara visual dalam jendela terpisah atau tidak. 
- Validation patience: menentukan batas jumlah epoch dimana validasi loss tidak membaik sebelum 

pelatihan dihentikan secara otomatis (early stopping). Berhenti jika loss tidak membaik selama x 
epoch. Nilai default = inf, terbaik = [5, 10]. 

- Validation frequency: memeriksa validasi setiap x iterasi. Nilai default = 50. 
- Verbose frequency: menampilkan hasil setiap x iterasi. Nilai default = 50. 
- Verbose: menampilkan informasi pelatihan di jendela atau tidak. 
- Execution environment: Menggunakan sumber daya gpu, cpu, multi gpu, atau auto. Sesuaikan dengan 

sumber daya yang digunakan. 

d. Gradient Discent Optimization 

Gradient Discent Optimizer (GDO) merupakan salah satu pendekatan optimasi yang dapat digunakan 
dalam pelatihan CNN untuk menghasilkan kinerja yang lebih baik dan hasil yang lebih cepat. Pendekatan 
ini membantu meminimalkan atau memaksimalkan cost function dengan memperbarui nilai bobot/bias 
secara adaptif (Ahlawat et al., 2020). Sesuai namanya, pendekatan ini menggunakan error gradien untuk 
turun bersama dengan error surface. Hal ini juga memungkinkan nilai minimum suatu fungsi ditemukan 
ketika turunannya ada dan hanya ada satu solusi optimal (jika mengharapkan nilai minimum lokal). 
Gradien adalah kemiringan error surface dan memberikan indikasi seberapa sensitif error terhadap 
perubahan bobot (Ahlawat et al., 2020). Sensitivitas ini dapat dimanfaatkan untuk perubahan bobot 
secara bertahap menuju nilai optimal. Pendekatan ini menghindari komputasi redundan yang lebih baik 
daripada pendekatan lainnya. Pendekatan ini bekerja lebih cepat dan telah banyak digunakan dalam 
eksperimen CNN (Ahlawat et al., 2020). Metode GDO yang umum digunakan pada CNN adalah Stochastic 

Gradient Descent with Momentum (SGDM), Root Mean Square Propagation (RMSProp), dan 
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Adaptive Moment Estimation (Adam) (Ahlawat et al., 2020). Algoritma pendekatan GDO ditunjukkan 
pada Gambar 5 berikut ini. 

 
Gambar 5. Algoritma Pendekatan GDO (Ahlawat et al., 2020) 

e. Weighted Class 

Pendekatan Weighted Class (WC) dapat digunakan untuk mereduksi imbalanced class yang terjadi pada 
data, sehingga model CNN dalam pelatihannya tidak lebih cenderung memprediksi output ke class/label 
yang lebih banyak komposisinya sebagaimana dataset citra IR Himawari-8 menunjukkan gejala 
tersebut. Tujuan pendekatan ini memberikan bobot yang lebih besar terhadap class yang lebih sedikit 
frekuensinya. Selanjutnya bobot tersebut dapat diterapakan dalam classification layer CNN. Namun 
perlu diperhatikan pula perbedaan bobot yang signifikan/ekstrim antar class akan membuat model CNN 
terlalu agresif sehingga justru menurunkan kinerjanya. Adapun formulasi WC yang diusulkan 
ditunjukkan pada Persamaan (1) berikut ini. 

 
𝑤𝑖 =

𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑓𝑖)

𝑓𝑖
 (1) 

Dimana w adalah bobot untuk setiap class i dan f adalah frekuensi untuk setiap class i. 

Jika selisih bobot yang diberikan antara class_min dan class_max terlalu besar/ekstrim, maka class i 
dengan bobot terkecil (class_min) diberikan bobot = 1, sedangkan class i yang satunya (class_max) 
diberikan bobot dengan menggunakan Persamaan (2) berikut ini. 

 
𝑤𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_max⁡ = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 (

√𝑤𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑚𝑎𝑥/𝑤𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑚𝑖𝑛

2 |𝑤𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑚𝑖𝑛) (2) 

f. Data Augmentation 

Pendekatan Data Augmentation (DA) digunakan untuk memperkaya keragaman data sekaligus 
mencegah overfitting. dengan menambahkan data latih menggunakan pendekatan random reflection 
dan translation, dimana nilai xTranslation = [-30, 30] dan yTranslation = [-30 30]. 

g. Model Evaluation and Comparison 

Pendekatan yang digunakan untuk mengukur kinerja akurasi dan Intersection over Union (IoU) dari 
model-model yang diuji coba adalah Confusion Matrix, ditunjukkan pada Tabel 2 berikut ini. 

Tabel 2, Confusion Matrix 

Label Class 
Predicted (Output) 

P N 

Actual (Target) 
P TP FN 
N FP TN 

Berdasarkan tabel Confusion Matrix, maka kinerja global akurasi (gA) dihitung menggunakan 
Persamaan (3), rata-rata akurasi (mA) dihitung menggunakan Persamaan (5) berdasarkan akurasi 
setiap class i (Ai) atau recall yang dihitung menggunakan Persamaan (4), dan rata-rata IoU (mIoU) 
dihitung menggunakan Persamaan (7) berdasarkan IoU setiap class i (IoUi) yang dihitung menggunakan 
Persamaan (6). 

 
𝑔𝐴 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 
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𝐴𝑖 =

𝑇𝑃𝑖
𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

 (4) 

 
𝑚𝐴 =

1

𝑛
∑𝐴𝑖

𝑛

𝑖=1

 (5) 

 
𝐼𝑜𝑈𝑖 =

𝐴𝑟𝑒𝑎⁡𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡⁡ ∩ 𝐴𝑟𝑒𝑎⁡𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝐴𝑟𝑒𝑎⁡𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ∪ 𝐴𝑟𝑒𝑎⁡𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
=

𝑇𝑃𝑖
𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

 (6) 

 
𝑚𝐼𝑜𝑈 =

1

𝑛
∑𝐼𝑜𝑈𝑖

𝑛

𝑖=1

 (7) 

Sedangkang kinerja loss dihitung menggunakan pendekatan Binnary Cross-Entropy Loss, dimana 
formulasinya per piksel dihitung menggunakan Persamaan (8) berikut ini. 

 ℒ𝐶𝐸 = −[𝑦 log(𝑦̅) + (1 − 𝑦)log⁡(1 − 𝑦̅)] (8) 

Dimana y adalah label ground truth piksel (1 untuk class CB, dan 0 untuk class Others), sedangkan y̅ 
adalah probabilitas piksel doprediksi sebagai class CB. 

Jika menggunakan WC (Wc), maka total loss adalah rata-rata loss disemua piksel (n), dengan bobot yang 
dihitung menggunakan Persamaan (9) berikut ini. 

 
ℒ𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑𝐶𝐸 =

1

𝑛
∑𝑊𝑐𝑖

𝑛

𝑖=1

. [𝑦𝑖 log(𝑦̅𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log⁡(1 − 𝑦̅𝑖)] (9) 

Dimana Wci adalah bobot class yang sesuai dengan piksel i. 

 

Hasil dan Diskusi 

Sampel penggabungan antara citra input dan target beserta class pikselnya ditunjukkan pada Gambar 5 
berikut ini. 

   

(a) (b) (c) 
Gambar 5. Sampel Penggabungan Citra: (a) Citra Input; (b) Citra Target; (c) Citra Gabungan 

Jumlah piksel setiap class (CB dan Others) pada seluruh data target ditunjukkan pada Tabel 3 berikut ini. 

Tabel 3. Jumlah Piksel setiap Class pada Data Target 

Class PixelCount ImagePixelCount 
CB 101458 3342800 

Others 2679412 3342800 

Selanjutnya frekuensi setiap class ditunjukkan pada Gambar 6 berikut ini. Hal ini menunjukkan bahwa 
terjadi imbalanced class pada data. Masalah ini akan ditangani dengan menggunakan pendekatan WC. 
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Gambar 6. Diagram Frekuensi setiap Class 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model CNN yang paling efektif untuk segmentasi semantik awan 
CB pada citra IR Himawari-8 adalah dengan menggunakan arsitektur jaringan U-NET, GDO 
menggunakan metode Adam, dan dengan menerapkan pendekatan WC memberikan kinerja global 
akurasi di pengujian sebesar 99,56%, rata-rata akurasi pengujian sebesar 97,12%, rata-rata IoU sebesar 
94,42%, akurasi prediksi pada class CB sebesar 94,48%, akurasi validasi sebesar 99,60%, akurasi 
pelatihan sebesar 99,61%, loss validasi sebesar 0,1071, dan loss pelatihan sebesar 0.1072. Hasil 
pemodelan dari model ini memberikan kinerja pelatihan dan validasi yang sangat baik dan seimbang. 
Model ini mampu belajar dengan sangat baik dan juga mampu memberikan kinerja prediksi yang sangat 
tinggi. Hal ini mengindikasikan tidak ada gejala overfitting sehingga model ini sudah general dan sangat 
kuat digunakan untuk memprediksi data yang baru/berbeda. Begitupun model ini tidak 
mengindikasikan terjadinya gejala underfitting (model yang buruk). Itulah mengapa penerapan DA 
tidak dapat menunjukkan kinerja yang lebih baik daripada tidak menggunakannya pada model ini. 
Proses pemodelan model ini ditunjukkan pada Gambar 7 berikut ini. 

 
Gambar 7. Proses Pelatihan dan Evaluasi Model CNN terbaik dari sisi Efektivitas 

Sedangkan model CNN yang paling efisien untuk segmentasi semantik awan CB pada citra IR Himawari-
8 adalah dengan menggunakan arsitektur jaringan Dilated, GDO menggunakan metode RMSProp, dan 
dengan menerapkan pendekatan WC memberikan waktu proses/pemodelan yang sangat cepat, yaitu 
24 detik, lebih cepat 20 detik namun dengan efektivitas yang tidak jauh berbeda daripada model CNN 
yang paling efektif. Proses pemodelan model ini ditunjukkan pada Gambar 8. 
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Gambar 8. Proses Pelatihan dan Evaluasi Model CNN terbaik dari sisi Efisiensi 

Hasil validasi dan pengujian serta komparasi berbagai model CNN yang diuji coba ditunjukkan pada 
Tabel 4 berikut ini. 

Tabel 4 Komparasi Kinerja seluruh Model 

 

Berdasarkan hasil validasi dan pengujian, maka dapat ditarik kesimpulan bahwa penerapan DA tidak 
dapat meningkatkan kinerja model CNN. Hal ini mengindikasikan bahwa data yang digunakan sudah 
cukup mewakili dan juga pada seluruh model CNN yang diuji coba tidak menunjukkan gejala overfitting. 
Sedangkan pendekatan WC sedikit mampu meningkatkan kinerja model CNN karena penyesuaian 
pembobotan yang tepat untuk kedua class, agar tidak terjadi distorsi loss function, fokus berlebihan pada 
recall, dan peningkatan False Positives, walaupun terjadi imbalanced class yang sangat besar. Sementara 
metode untuk GDO, rata-rata RMSProp dan Adam memberikan kinerja yang tinggi, konsisten, dan 
seimbang. Namun tidak dengan SGDM, metode ini di beberapa banyak model menunjukkan 
ketidakseimbangan prediksi, bahkan sedikit mengingikasikan ketidak mampuan dalam memprediksi 
class CB, dan menghasilkan model yang agak buruk (mengindikasikan adanya gejala underfitting). 
Selanjutnya untuk arsitektur jaringan CNN, arsitektur Dilated yang sederhana dan linier tidak dapat 
mengungguli kinerja efektivitas arsitektur U-NET, namun tidak signifikan berbeda. Walaupun demikian, 
arsitektur Dilated memberikan kinerja efisiensi (waktu pemodelan) yang selalu lebih baik daripada 
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arsitektur U-NET yang jauh lebih kompleks. Sehingga kinerja efisiensi model CNN hanya tergantung 
pada arsitektur yang digunakan, semakin kompleks arsitekturnya maka semakin buruk pula 
kompleksitas komputasinya terhadap waktu, walaupun tidak berbeda pula secara signifikan karena 
tidak sampai selisih menit. Perlu diperhatikan juga bahwa arsitektur U-NET dirancang untuk mereduksi 
kompleksitas komputasi terhadap ruang dengan adanya pooling layer yang dapat diterapkan, 
sedangkan pada arsitektur Dilated tidak dapat menerapkannya karena pooling layer pada masalah 
segmentasi semantik memang tidak dapat diterapkan secara langsung. Pengukuran kompleksitas 
komputasi terhadap ruang ini bisa menjadi studi selanjutnya untuk lebih menemukan model CNN yang 
efisien. 

Metriks kinerja yang paling utama adalah mIoU (rata-rata IoU), lebih utama daripada global akurasi. 
Karena metriks ini memperlakukan semua class setara dan menghukum prediksi yang salah secara 
geometris. Berbeda dengan global akurasi yang bisa misleading, hasil prediksi lebih didominasi oleh 
class mayoritas. Bahkan rata-rata akurasi masih lebih utama daripada global akurasi, walaupun tidak 
terlalu sensitif terhadap kesalahan False Positive (memprediksi class Others). Begitupun dalam 
mengukur model CNN yang mana yang paling efektif dalam memprediksi class CB, metriks IoU class CB 
adalah yang paling utama, daripada akurasi class CB. Sementara itu, kesenjangan yang besar antara 
kinerja di validasi/pengujian dan pelatihan menunjukkan terjadinya overfitting, namun hal ini tidak 
terjadi pada seluruh model CNN yang diuji coba. Sedangkan kinerja (baik akurasi maupun loss) yang 
buruk di pelatihan, validasi, dan pengujian mengindikasikan terjadinya underfitting. Namun hal ini tidak 
terjadi, hanya sedikit gejala pada model CNN yang menggunakan metode SGDM untuk GDO. 

Dibandingkan model CNN lainnya, model CNN berbasis Adam + U-NET + WC memenangkan kinerja 
mIoU di pengujian (94,42%) sehingga sangat ideal/seimbang dan akurat, IoU class CB (89,29%) 
sehingga sangat bisa digunakan untuk memprediksi awan CB (walaupun class CB sangat minoritas), 
global akurasi di pengujian (99,56%) sehingga sangat akurat, dan akurasi di pelatihan (99,61%) yang 
sejalan dengan akurasi di validasi (99,60%) menunjukkan tidak adanya overfitting terlebih underfitting. 
Kinerjanya membuat model ini sangat efektif, walaupun tidak lebih efisien/efektif dari sisi waktu karena 
arsitektur jaringannya yang lebih kompleks. 

Simulasi prediksi model CNN berbasis Adam + U-NET + WC pada sebuah citra inputan baru beserta 
targetnya ditunjukkan pada Gambar 9 dan Gambar 10 berikut ini. 

  
(a) Target (b) Output + Map 

  
(c) Target + Output + Map 

Gambar 9. Simulasi Prediksi: Target (Actual Output) dan Output (Predicted Output) 
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(a) Input (b) Input + Output (Transparansi 0,25) 
Gambar 10. Simulasi Prediksi: Input dan Output 

 

Kesimpulan 

Studi ini mengusulkan model CNN yang paling efektif dan efisien untuk segmentasi semantik awan CB 
pada citra IR satelit Himawari-8. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model CNN yang paling efektif 
adalah dengan arsitektur jaringan U-NET, GDO menggunakan Adaptive Moment Estimation (Adam), dan 
WC dengan 99,56% global akurasi, 97,12% rata-rata akurasi, 94,42% mIoU, 94,48% akurasi prediksi 
pada class CB, 99,60% akurasi validasi, 99,61% akurasi pelatihan, 0,1071 loss validasi, dan 0.1072 loss 
pelatihan. Sedangkan model CNN yang paling efisien adalah dengan arsitektur jaringan Dilated, GDO 
menggunakan Root Mean Square Propagation (RMSProp), dan WC dengan 24 detik waktu 
proses/pemodelan, lebih cepat 20 detik namun dengan efektivitas yang tidak jauh berbeda daripada 
model CNN yang paling efektif. Dengan demikian, penerapan WC untuk mereduksi imbalanced class 
mampu meningkatkan kinerja CNN. Namun penerapan DA untuk memperkaya keragaman data 
sekaligus mencegah overfitting tidak berhasil meningkatkan kinerja CNN karena kinerja model CNN 
yang sudah sangat efektif/tinggi dan stagnan dengan pendekatan-pendekatan lainnya. Sementara itu, 
metode GDO yang direkomendasikan untuk optimalisasi pelatihan CNN adalah Adam dan RMSProp. 
Sedangkan arsitektur jaringan CNN yang unggul dari sisi efektifitas adalah U-NET dan dari sisi 
efisiensi/waktu adalah Dilated. 

Namun perlu diperhatikan bahwa arsitektur U-NET dirancang untuk mereduksi kompleksitas 
komputasi terhadap ruang dengan adanya pooling layer yang dapat diterapkan, sedangkan pada 
arsitektur Dilated tidak dapat menerapkannya karena pooling layer pada masalah segmentasi semantik 
memang tidak dapat diterapkan secara langsung. Dengan demikian, pengukuran kompleksitas 
komputasi terhadap ruang ini bisa menjadi studi selanjutnya untuk lebih menemukan model CNN yang 
efisien sekaligus efektif. Selain itu, penerapan metode GDO yang lainnya patut diuji coba pada penelitian 
selanjutnya. 
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