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Abstrak

Perkembangan teknologi di bidang informasi cuaca sangatlah dibutuhkan khususnya bagi seluruh aspek
kehidupan. Untuk mengenali, mempelajari, hingga mendeteksi kondisi cuaca yang terjadi, perlu adanya teknik
klasifikasi dengan bantuan artificial intelligence. Model klasifikasi yang digunakan adalah convolutional neural
network (CNN) dengan arsitektur LeNet-5 yang dimodifikasi. Tujuan dari penelitian ini untuk menguji kinerja
model terhadap klasifikasi kondisi cuaca cerah, cerah berawan, berawan dan hujan, serta mengetahui akurasi
yang dihasilkan dan pengaplikasiannya. Dengan model tersebut. Ukuran citra yang digunakan adalah 224x224,
ukuran batch 32, learning rate 0,0001 dan dilatih dengan 50 epoch. Pada proses pelatihan model, dibuat 8
skenario berbeda yang melibatkan teknik augmentasi dan tanpa augmentasi, serta penggunaan salah satu fungsi
callbacks berupa earlystopping. Model CNN yang menggunakan augmentasi dan earlystopping dengan nilai
patience 5 menghasilkan perform yang paling baik karena mencapai akurasi hingga 94%. Model tersebut
diimplementasikan pada situs web yang di-host secara lokal dan menghasilkan prediksi yang sesuai dengan
kondisi cuaca yang terjadi.

Kata Kunci: CNN; Cuaca; Deep Learning; Klasifikasi; Prediksi

Abstract

The development of technology in the field of weather information is needed especially for all aspects of life. To
recognize, study, and detect weather conditions that occur, classification techniques with the help of artificial
intelligence are needed. The classification model used is a convolutional neural network (CNN) with a modified
LeNet-5 architecture. The purpose of this study is to test the performance of the model for the classification of
sunny, cloudy, cloudy and rainy weather conditions, as well as to determine the resulting accuracy and its
application. With this model. The image size used is 224x224, batch size 32, learning rate 0.0001 and trained with
50 epochs. In the model training process, 8 different scenarios were created involving augmentation and no
augmentation techniques, as well as the use of one of the callbacks functions in the form of earlystopping. The CNN
model that uses augmentation and earlystopping with a patience value of 5 produces the best performance
because it achieves an accuracy of up to 94%. The model is implemented on a locally hosted website and produces
predictions that match the weather conditions that occur.

Keywords: Classification; CNN; Deep Learning; Prediction ; Weather

1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi di bidang informasi cuaca sangatlah dibutuhkan khususnya bagi seluruh aspek
kehidupan. Cuaca dapat berubah dari cerah menjadi berawan, berawan menjadi hujan, hujan menjadi hujan
petir ataupun sebaliknya. Perubahan cuaca secara signifikan dapat mempengaruhi aktivitas manusia seperti
perkebunan, pertanian, penerbangan dan kelautan. BMKG dalam hal ini menjalankan tupoksinya dengan
mengeluarkan prakiraan cuaca baik harian maupun beberapa hari kedepan. Namun prediksi tidak selamanya
akan terjadi atau seratus persen akurat, tetapi bisa ditingkatkan dengan berbagai teknik yang ada (Dama et al,,
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2021). Untuk mengenali dan mempelajari kondisi cuaca yang terjadi, perlu adanya teknik klasifikasi yang baik
agar kemungkinan perubahan yang terjadi dapat dideteksi dengan akurat. Teknik klasifikasi yang dapat
menentukan suatu objek salah satunya yaitu dengan bantuan artificial intelligence (Suryanto, 2014).

Artificial intelligence (Al) merupakan kecerdasan buatan yang kerap dilihat sebagai teknologi masa depan
untuk membantu manusia memahami sejarah dengan lebih mendalam (Wibawa et al, 2024).ja Dalam
penggunaannya, Al dapat diaplikasikan untuk berbagai bidang seperti pengontrol, peramalan, perencanaan
dan image processing (Jaya et al.,, 2018). Al terbagi menjadi beberapa cabang salah satunya yaitu machine
learning (ML), yang mampu mempelajari suatu informasi secara mandiri berdasarkan algoritma dan data
historisnya. Seiring berkembangnya zaman, ML mengalami kemajuan hingga membentuk turunan baru
bernama Deep Learning (DL). Turunan ML ini menjadi semakin hebat dalam menangani dataset berskala besar
melampaui kemampuan manusia (Suyanto, 2021). Pemanfaatan salah satu jenis DL menunjukkan bahwa
model Convolutional Neural Network (CNN) memiliki performa yang sangat baik dalam mengklasifikasikan
atau mendeteksi suatu objek berbasis pemrosesan citra (Heryadi & Irwansyah, 2020).

CNN adalah jenis jaringan multi-layer sangat khusus yang terdiri dari banyak neuron buatan dan dirancang
untuk mengenali pola visual langsung dari gambar dengan pemrosesan minimal (Sewak et al., 2018). CNN
termasuk ke dalam kelas deep feed-forward artificial neural networks yang memiliki arsitektur sangat
sederhana berupa satu lapis masukan (input layer), satu lapis keluaran (output layer) dan sejumlah lapis
tersembunyi (hidden layers). Para ahli merancang berbagai model dengan lebih banyak lapisan seperti
GoogleNet, VGGNet dan ResNet. Namun tiga arsitektur model yang cukup populer pada awal kemunculan CNN
yaitu AlexNet, ZFNet dan LeNet-5 (Suyanto et al., 2019).

LeNet-5 adalah salah satu arsitektur CNN klasik pertama yang menunjukkan hasil mengagumkan dalam
mengatasi masalah pengenalan tulisan tangan (Lecun et al,, 1998). Dalam demonstrasi konsep arsitekturnya,
LeCun mengurangi tinggi dan lebar melalui konvolusi, meningkatkan ukuran filter/channel, dan memiliki fully
connected layer, yang sekarang menjadi kekuatan semua kerangka kerja CNN (Kamath et al., 2019). Motif
utama di balik ketenaran model ini adalah arsitekturnya yang sederhana dan lugas sebagai jaringan saraf
konvolusi multi-layer untuk klasifikasi gambar.

Penelitian yang berkaitan dengan klasifikasi kondisi cuaca telah banyak dilakukan menggunakan berbagai
metode. Misalnya, Budi dkk. (2021)(Budi et al, 2021), menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur
VGG1l6net, sementara Naufal (2021) membandingkan algoritma Support Vector Machine (SVM), K-Nearest
Neighbor (KNN), dan CNN dengan arsitektur LeNet. Sharma dan Ismail (2022) menggunakan algoritma CNN
dengan framework Keras dan library TensorFlow(Sharma & Ismail, 2022), sedangkan An dkk. (2018)
mengkombinasikan AlexNet dan ResNet CNN dengan SVM multi-kelas(An et al., 2018). Selain itu, Naufal dan
Kusuma (2021) memanfaatkan metode transfer learning pada CNN untuk meningkatkan performa model.
Penelitian-penelitian tersebut menunjukkan bahwa model berbasis CNN sangat efektif dalam
mengklasifikasikan kondisi cuaca(Naufal & Kusuma, 2022).

Namun, sebagian besar penelitian tersebut hanya berfokus pada penggunaan arsitektur CNN modern atau
transfer learning tanpa memanfaatkan arsitektur LeNet-5, terutama untuk data cuaca lokal. Penelitian
sebelumnya yang menggunakan arsitektur LeNet-5, seperti yang dilakukan oleh (Alwanda et al., 2020) untuk
pengenalan doodle dan (IBRAHIM et al., 2022) untuk klasifikasi grade telur ayam negeri secara non-invasive,
menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi di atas 85%. Akan tetapi, studi terkait pemanfaatan
LeNet-5 untuk Kklasifikasi kondisi cuaca masih minim, terutama untuk mengatasi variasi pola cuaca yang
kompleks. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui kemampuan/kinerja dan akurasi model
yang dibangun dengan modifikasi arsitektur LeNet-5 dalam mengklasifikasikan kondisi cuaca beserta
pengaplikasiannya.

2. Metode Penelitian

Penelitian dilakukan di wilayah Provinsi Banten yang disajikan pada Gambar 3.1 dengan letak astronomis pada
105°01'11" - 106°07'12" Bujur Timur dan 05°07'50" - 07°01'01" Lintang Selatan. Waktu penelitian ini yaitu
pada bulan Mei 2022 - Mei 2023.
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Gambar 1. Peta Lokasi Penelitian

Proses pengumpulan data diperoleh dari hasil tangkapan kamera smartphone dan I[P Camera Stasiun
Meteorologi Cengkareng Soekarno Hatta yang meliputi 4 macam kondisi cuaca yaitu cerah, cerah berawan,
berawan dan hujan dengan jangka waktu selama 1 tahun (Mei 2022 - Mei 2023). Total data yang digunakan
berjumlah sebanyak 5.323 citra dan dibagi ke dalam 3 jenis directory yaitu train, validation, dan testing.

Tabel 1. Perbandingan jumlah dan sebaran data

Data train  Data validation dan testing

Kondisi cuaca Sampel Citra Jumlah (70%) (30%)
Cerah 1.593 1.115 478
Cerah berawan 1.049 734 315
Berawan 1.536 1.074 462
Hujan 1.145 801 344

Preprocessing dilakukan dengan mengubah ukuran citra dan augmentasi data. Dimensi citra di-resize menjadi
224x224 piksel untuk menyeragamkan dan mempercepat proses pengenalan citra (Marcella etal., 2022). Pada
tahap ini juga dibuat beberapa skenario dengan melakukan augmentasi data dan tanpa augmentasi.
Augmentasi data menggunakan ImageDataGenerator dengan melakukan rotation range, zoom range, dan
horizontal flip, sebagaimana yang diusulkan oleh Naufal et al. (2022)(Naufal & Kusuma, 2022). Teknik ini
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dipilih karena terbukti dapat meningkatkan keberagaman data dan mengurangi risiko overfittting pada model
yang dibangun.
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Gambar 2. Proses rancangan model CNN

Penelitian ini menggunakan rancangan model arsitektur LeNet-5 sebagai dasar model CNN karena desainnya
yang sederhana dan telah terbukti efektif dalam pengenalan pola. Namun dilakukan beberapa perubahan pada
struktur atau komponen arsitektur untuk meningkatkan performa model dan menyesuaikan dengan dataset
yang digunakan. Modifikasi yang dilakukan yaitu menambahkan jumlah filter pada lapisan konvolusi pertama
dan kedua, mengubah fungsi aktivasi menjadi ReLU, mengganti average pooling dengan max pooling, serta
menambahkan dua lapisan dense sebelum lapisan output akhir yang menggunakan fungsi softmax untuk
klasifikasi banyak kelas (Rizal et al., 2022).

Dalam proses pelatihan model, optimizer yang digunakan adalah adam dengan learning rate 10-4 dan loss
categorical crossentropy. Selanjutnya model dilatih dengan jumlah epoch sebanyak 50 epoch (Naufal &
Kusuma, 2022). Pada proses pelatihan model, dibuat beberapa skenario dengan melibatkan penggunaan salah
satu fungsi callbacks yaitu earlystopping yang berguna untuk menghentikan pelatihan model lebih awal jika
akurasi atau loss tidak stabil (Kirana, 2022).

Model diuji menggunakan data testing. Pengujian model memberikan output berupa klasifikasi yang telah
dilatih pada proses sebelumnya. Performa model kemudian dianalisis menggunakan confusion matrix dan
metric yang menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan f1-score (Indriani.S et al., 2024).
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Tabel 2. Confusion Matriks

. . Nilai Prediksi
Confusion Matrix

Positif Negatif
Nilai Sebenarnya Positif TP TP
Y Negatif FN ™

Keterangan :
a. TP (True Positive) adalah prediksi benarnya data positif
b. TN (True Negative) adalah prediksi benarnya data negatif
c.  FP (False Positive) adalah data negatif yang diprediksi sebagai data positif
d.  FN (False Negative) adalah data positif yang diprediksi sebagai data negatif

Akurasi merepresentasikan perbandingan antara kejadian (positif dan negatif) yang benar diprediksi dengan
total data yang ada. Nilai akurasi berada pada rentang antara 0 hingga 1 yang selanjutnya dapat dikonversi
dalam bentuk persentase.

TP+TN

Accuracy - TP+TN+FP+FN (1)

Presisi adalah tingkat kemampuan model dalam memprediksi kejadian positif dari keseluruhan prediksi positif
(benar dan salah). Persamaannya dapat ditulis sebagai berikut.

Precision = (2)

TP+FP

Recall artinya perbandingan antara kejadian positif yang diprediksi benar dengan keseluruhan kejadian benar
positif. Recall menandakan model berhasil menemukan kembali suatu informasi.

TP
TP+FN

Recall = 3

F1-Score merupakan rasio rata-rata precision dan recall yang dijumlahkan. Jika jumlah prediksi kejadian
negatif mendekati jumlah prediksi kejadian positif, maka F1-Score dapat digunakan sebagai acuan performansi
algoritma.

Precision x Recall
F1 — score = 2x

4)

Precision+Recall

Setelah melewati proses pelatihan model, model yang memiliki performa paling baik di-save dalam format file
.h5. Model diimplementasikan secara internal pada sebuah website dan tidak dipublikasikan ke internet secara
terbuka atau hanya dapat diakses oleh perangkat yang terhubung dengan jaringan lokal yang sama (localhost).

3. Hasil

Pada penelitian ini, terdapat 8 skenario berbeda yang memvariasikan penggunaan teknik augmentasi dan
pengaturan earlystopping pada nilai parameter patience. Skenario 1-4 melibatkan teknik augmentasi,
sedangkan skenario 5-8 tidak menggunakan teknik augmentasi. Skenario percobaan dibuat untuk
mengevaluasi dan menentukan model yang memiliki variasi dan kualitas data pelatihan terbaik.

Tabel 3. Skenario Percobaan Model CNN

Skenario Deskripsi skenario Tmi;lccura;); lid Train LOSIS/G lid Waktu
1 Augmentasi + Al 96.35% 92.68% 0.10 0.22 1:05:21
2 Augmentasi + A2 96.73%  93.62%  0.09 0.17 1:25:30
3 Augmentasi + A3 98.58% 93.18% 0.04 0.27 4:05:45
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Accuracy Loss Waktu Deskripsi

Skenario Deskripsi skenario Skenario

Train Valid Train skenario

4 Augmentasi + A4 98.79% 9493%  0.03 0.21 3:28:01
5 :&;ﬂ?ﬁgg 97.74%  94.62%  0.06 0.16 1:56:11
6 :lfg?ng;s; 99.33% 94.81%  0.01 0.19 1:38:25
7 :jgjnzg:i 99.49% 93.75%  0.01 0.28 1:32:38
8 ﬁjg;lﬁg:i 99.60% 93.68%  0.01 0.30 2:40:27

Keterangan:

a. A1 = Earlystopping dengan patience 3

b. A2 = Earlystopping dengan patience 5

C. A3 = Earlystopping dengan patience 7

d A4 = Tanpa earlystopping

Tabel 3 menunjukkan bahwa skenario model tanpa augmentasi cenderung memiliki akurasi yang lebih tinggi
dengan loss yang lebih rendah dibandingkan dengan skenario 1 hingga 4 (dengan augmentasi). Meskipun
akurasinya tinggi, namun nilai antara train dan validasinya menunjukkan kesenjangan yang lebih besar.
Perbedaan nilai tersebut mengindikasikan bahwa model tanpa augmentasi cenderung overfitting. Dari segi
waktu pelatihan, skenario 3 dan 4 membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama dibandingkan dengan
skenario lainnya.

Untuk memantau kinerja model selama proses pelatihan, mengevaluasi performa pada data pelatihan dan
pengujian, serta memilih model terbaik dari beberapa model yang dibandingkan, dapat dilakukan dengan
memonitor grafik perbandingan akurasi dan loss model. Perbandingan grafik akurasi dan loss seperti yang
ditampilkan pada gambar 3 dan 4 di bawah ini menggambarkan informasi tentang peningkatan atau
penurunan performa model seiring dengan berjalannya epoch.

Accurac y Skenario 1 Accurac y Skenario 5

Accuracy Skenario 2 Accurac y Skenario 6

Gambar 3. Perbandingan Grafik Akurasi
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Gambar 4. Perbandingan Grafik Loss Gambar 5. Hasil Confusion Matriks

Dapat dilihat bahwa penggunaan earlystopping pada ke-6 skenario mempengaruhi titik penghentian pelatihan
model. Pada skenario 1, pelatihan model berhenti di epoch ke-16; Skenario 2 pada epoch ke-19; Skenario 3
pada epoch ke-45; Skenario 5 pada epoch ke-15; skenario 6 pada epoch ke-31; skenario 7 pada epoch ke-37.
Secara keseluruhan, akurasi pelatihan pada ke-8 skenario mengalami peningkatan dan loss yang menurun
seiring berjalannya pelatihan model. Sedangkan masing-masing nilai validasinya bervariasi antara loss dan
akurasi. Berdasarkan grafik tersebut, model yang memiliki performa paling baik adalah skenario 2 yang
menggunakan teknik augmentasi dan earlystopping dengan nilai patience 5, karena menghasilkan perbedaan
nilai yang lebih kecil dibandingkan dengan skenario lainnya.

Model CNN yang telah dilatih dengan 8 skenario selanjutnya diuji menggunakan data testing yang berjumlah
sebanyak 1599 citra. Data cerah sebanyak 478 citra, data cerah berawan sebanyak 315 citra, data berawan
sebanyak 462 citra dan data hujan sebanyak 344 citra. Dalam pengujian ini, data testing digunakan untuk
menguji kemampuan model dalam mengklasifikasikan data baru yang tidak pernah dilihat sebelumnya.

Hasil klasifikasi pada berbagai skenario seperti yang ditunjukkan pada gambar 5, menunjukkan variasi jumlah
citra yang berhasil dikelompokkan dengan benar. Secara keseluruhan, model menunjukkan akurasi yang baik
dengan jumlah citra yang benar antara 1482 hingga 1518 citra, tergantung pada masing-masing skenario. Pada
skenario 1 hingga 8, masing-masing kategori citra (cerah, cerah berawan, berawan dan hujan) memiliki jumlah
yang berhasil diprediksi dengan benar.
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Tabel 4. Metrik Evaluasi Model CNN

. Precision Recall F1-score .
Skenario AKkurasi
B C CB H B C CB H B C CB H

1 0.98 0.85 0.91 0.99 0.93 0.96 0.82 0.99 0.95 0.90 0.86 0.99 0.93
2 0.94 0.96 0.83 1.00 0.97 0.92 0.88 0.96 0.96 0.94 0.86 0.98 0.94
3 0.99 0.96 0.75 0.98 0.91 0.91 0.94 1.00 0.95 0.93 0.83 0.99 0.93
4 0.97 0.97 0.84 0.99 0.96 0.93 0.91 1.00 0.96 0.95 0.88 0.99 0.95
5 0.97 0.97 0.83 0.99 0.96 0.92 0.93 0.99 0.97 0.94 0.88 0.99 0.95
6 0.98 0.96 0.83 0.99 0.97 0.93 0.91 0.99 0.97 0.94 0.87 0.99 0.95
7 0.99 0.97 0.75 0.99 0.93 0.91 0.94 0.99 0.96 0.94 0.84 0.99 0.94
8 0.98 0.96 0.78 0.99 0.92 0.94 0.94 0.96 0.95 0.95 0.85 0.97 0.94

Keterangan:

a. B = Berawan

b CB = Cerah Berawan

C. C = Cerah

d H = Hujan

Dari gambar 6, dapat dilihat bahwa nilai akurasi testing tertinggi mencapai 95% dihasilkan oleh model dengan
skenario 4, 5 dan 6. Kemudian, diikuti oleh skenario 2,7 dan 8 dengan akurasi mencapai 94%. Terakhir adalah
skenario 1 dan 3 dengan akurasi sebesar 93%. Namun, untuk hasil metrik evaluasi lainnya, terlihat bahwa
skenario 3, 7 dan 8 memiliki nilai precision yang lebih rendah untuk citra cerah berawan yakni <78%. Sehingga
tahap pengaplikasian model dalam penelitian ini menggunakan model yang dibangun dengan skenario 2.
Meskipun akurasi testing lebih rendah dari skenario 4, 5 dan 6 dengan selisih 1%, namun skenario ini
menunjukkan tren yang lebih baik.

Implementasi Model CNN [ Implementasi Model CNN
(LeNet-5) (LeNet-5)

Prediction Result
Nilai Prediksi:

Prediction Result
Nilai Prediksi :

n:848%

ne ooty _~ * Hujon
Hasil Prediksi: Cerah
lerawan

Klasifikosi Gambar Cuaca Model CNN LeNet-5 | Miranda Sahfira Tuna 2023 Klasifikasi Gambar Cuaco Model CNN LeNet-5 | Miranda Sahfira Tuna 2023
Implementasi Model CNN Implementasi Model CNN
(LeNet-5) (LeNet-5)

Prediction Result
Nilai Prediksi :
= on: 01

Kiasifikasi Gambar Cuaca Model CNN LeNet-5 | Miranda Sahfira Tuna 2023 Kiosifikasi Gombar Cuaca Model CNN LeNet-$ | Miranda Sohfira Tuna 2023

Gambar 6. Hasil Prediksi Model Berbasis Website

Prediction Result
Nilai Prediksi :

« Berowan:0.0%

Gambar 6 menunjukkan bahwa inputan sampel citra yang mewakili masing-masing kondisi menghasilkan nilai
probability yang tinggi sehingga dapat diprediksi dengan tepat dan benar oleh model. Model memprediksi citra
hujan dengan nilai probabilitas 100%. Citra berawan diprediksi dengan akurasi 84.8%, citra cerah berawan
diprediksi dengan akurasi 89.5%, dan citra cerah diprediksi dengan akurasi 99.9%.
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4. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN berbasis arsitektur LeNet-5 yang dimodifikasi mampu
mengklasifikasikan kondisi cuaca dengan baik. Berdasarkan hasil skenario pelatihan dan pengujian,
penggunaan augmentasi data dan earlystopping dengan nilai patience 5 (skenario 2) menghasilkan model yang
paling seimbang, dengan perbedaan kecil antara akurasi pelatihan dan validasi. Hal ini menunjukkan
kemampuan generalisasi model yang lebih baik dibandingkan skenario lainnya, khususnya skenario tanpa
augmentasi yang menunjukkan indikasi overfitting meskipun akurasi pelatihannya lebih tinggi.

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, model dalam penelitian ini memberikan performa yang
sebanding. Naufal (2021) membangun model CNN dengan akurasi sebesar 94% dengan hasil metrik evaluasi
yang memadai(Naufal, 2021). Penelitian (An et al.,, 2018) juga menunjukkan akurasi model mencapai 97%
hingga 100% untuk berbagai kondisi cuaca dan sejalan dengan penelitian yang dilakukan. Selain itu, penelitian
Budi et al. (2021) menunjukkan bahwa model CNN mampu mengklasifikasikan kondisi cuaca dengan baik,
dengan akurasi sekitar 87%, yang mencerminkan keberhasilan CNN dalam menangani data cuaca tanpa
overfitting(Budi et al., 2021).

Penelitian ini juga menegaskan bahwa augmentasi data memainkan peran penting dalam meningkatkan
kemampuan generalisasi model, sejalan dengan hasil Naufal dan Kusuma (2021)(Naufal, 2021), yang
menunjukkan bahwa augmentasi dan transfer learning dapat meningkatkan performa model. Namun, waktu
pelatihan yang lebih lama pada skenario augmentasi (misalnya, skenario 3 dan 4) menjadi salah satu
pertimbangan untuk memilih skenario dengan hasil terbaik namun waktu pelatihan yang efisien.

Model yang diimplementasikan dalam website lokal memberikan hasil prediksi yang sesuai untuk semua
kategori cuaca, mencerminkan keberhasilan pengujian pada data baru. Dengan demikian, model ini dapat
diintegrasikan ke dalam sistem prakiraan cuaca untuk mendukung pengambilan keputusan. Dari segi
penggunaan memori, struktur model yang dibangun relatiflebih ringan dibandingkan dengan model yang lebih
kompleks, seperti ResNet atau VGG, yang memungkinkan model ini dapat diimplementasikan pada perangkat
dengan kapasitas memori terbatas, yang seringkali menjadi tantangan dalam aplikasi real-time. Sedangkan
dalam hal waktu inferensi, model menunjukkan kemampuan untuk menghasilkan prediksi dengan cepat, yang
sangat penting dalam aplikasi real-time. Kecepatan inferensi ini memastikan bahwa model memberikan hasil
yang akurat dalam waktu singkat, tanpa menyebabkan keterlambatan yang dapat mengganggu efektivitas
aplikasi.

5. Kesimpulan

Model CNN memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan kondisi cuaca dengan hasil akurasi
pelatihan mencapai 96.73% dan loss sebesar 0.09. Total citra sebanyak 5.323 citra yang terbagi menjadi 4 kelas
cuaca dengan rasio pembagian 70% sebagai data training dan 30% sisanya sebagai validation dan testing. Pada
pengaplikasian model berbasis website, masing-masing citra yang mewakili kondisi cuaca tersebut dapat
diprediksi dengan benar oleh model. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan untuk melakukan uji coba
model ini pada dataset yang lebih bervariasi, yang mencakup lebih banyak kondisi cuaca yang lebih kompleks
seperti kabut, badai, atau fenomena cuaca ekstrem lainnya. Selain itu, dengan kemampuannya dalam
memberikan hasil prediksi yang cepat, model ini dapat diintegrasikan ke dalam sistem prakiraan cuaca yang
dapat memberikan informasi secara langsung kepada pengguna.
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