Jurnal TEKNO KOMPAK, Vol. 19, No. 2, P-ISSN: 1412-9663, E-ISSN : 2656-3525, Hal. 66-75

Analisis Performa Model CNN dalam Klasifikasi Kebakaran
dan non Kebakaran Hutan

Fahreza Fany Dwiputral”, Banu Santoso?, Dony Ariyus?

123 Fakultas Ilmu Komputer, Teknik Komputer, Universitas Amikom Yogyakarta, Yogyakarta, Indonesia
Email: **fanyreza2002@students.amikom.ac.id, 2banu@amikom.ac.id, *dony.a@amikom.ac.id
") Email Penulis Utama

Abstrak-—Kebakaran hutan merupakan peristiwa terbakarnya suatu lahan yang disebabkan oleh faktor alam dan manusia,
yang berdampak pada kerusakan lingkungan, hilangnya keanekaragaman hayati, dan menimbulkan dampak negatif bagi
kesehatan. Penggunaan teknologi pendeteksi dan pemantau adalah salah satu upaya untuk mengurangi dampak kebakaran
hutan yang semakin meluas. Seiring dengan kemajuan teknologi, Convolutional Neural Networks (CNN) adalah salah satu
metode yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan kebakaran hutan yang dinilai canggih serta populer. Penelitian ini
bertujuan untuk melakukan analisis dan perbandingan kinerja tiga model CNN dalam klasifikasi kebakaran hutan dan non-
kebakaran hutan. Model CNN yang digunakan adalah VGG16, Inception-V3, dan ResNet50. Data yang digunakan sebanyak
952 citra yang terdiri dari 592 citra kebakaran dan 360 citra non kebakaran. Data tersebut terbagi menjadi tiga bagian yaitu
data training sebesar 653 citra, data validation sebesar 149, dan data testing sebesar 150. Hasil untuk evaluasi model Inception-
V3 memiliki performa yang paling terbaik secara keseluruhan, dengan mencapai accuracy 98% dan precision 99% pada data
testing. VGG16 menunjukkan menunjukan performa yang baik dan konsisten, sedangkan ResNet50 menunjukkan performa
yang buruk. Hal ini menunjukkan bahwa model Inception-V3 lebih unggul di bandingkan dengan model VGG16 dan ResNet50
dalam klasifikasi kebakaran dan non kebakaran hutan.

Kata Kunci: Kebakaran Hutan, Convolutional Neural Networks, VGG16, Inception-V3, ResNet50

Abstract—Forest fire is an event of burning land caused by natural and human factors, which has an impact on
environmental damage, loss of biodiversity, and has a negative impact on health. The use of detection and monitoring
technology is one of the efforts to reduce the impact of widespread forest fires. Along with technological advances,
Convolutional Neural Networks (CNN) is one method that can be used to classify forest fires which is considered sophisticated
and popular. This research aims to analyze and compare the performance of three CNN models in the classification of forest
fires and non-forest fires. The CNN models used are VGG16, Inception-V3, and ResNet50. The data used is 952 images
consisting of 592 fire images and 360 non-fire images. The data is divided into three parts, namely training data of 653 images,
validation data of 149, and testing data of 150. The results for the evaluation of the Inception-V3 model have the best overall
performance, by achieving 98% accuracy and 99% precision on the testing data. VGG16 showed good and consistent
performance, while ResNet50 showed poor performance. This shows that the Inception-V3 model is superior to the VGG16
and ResNet50 models in the classification of forest fires and non-fires.
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1. PENDAHULUAN

Kebakaran hutan merupakan suatu peristiwa terbakarnya suatu lahan hutan yang terjadi secara alami atau adanya
unsur kesengajaan manusia dan dapat meluas secara cepat ke area yang lebih besar. Kebakaran hutan terjadi ketika
api membakar pohon, rumput, dan semak di wilayah hutan. kebakaran hutan yang dapat menyebabkan kerusakan
pada lingkungan, hilangnya keanekaragaman hayati, dan dapat menyebabkan dampak negatif pada kesehatan[1].
Beberapa faktor terjadinya kebakaran hutan disebabkan oleh faktor alami, seperti cuaca yang panas, petir, dan El
Nino, serta dari unsur kesengajaan dan kelalaian manusia seperti memperluas atau membuka lahan baru dengan
cara pembakaran[2].

Teknologi deteksi dan pemantauan kebakaran hutan sangat perlu adanya karena menjadi salah satu upaya
yang sangat penting untuk mengurangi dampak bencana kebakaran yang lebih meluas, terutama pada deteksi dini
kebakaran yang dapat mendeteksi secara akurat. Seiring dengan perkembangan teknologi untuk mendeteksi
kebakaran hutan yang mempunyai kemampuan yang generalisasi terhadap data yang belum di pelajari adalah
Machine Learning. Khususnya dengan memanfaatkan salah satu model yang digunakan untuk mendeteksi citra
kebakaran hutan yang mempunyai multiple layer dan memiliki kemampuan yang bagus serta dinilai canggih,
populer, dan efektif dalam analisis citra yaitu dengan menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN)[3].
CNN merupakan jenis jaringan saraf tiruan yang di buat khusus untuk memproses data dalam bentuk grid seperti
citra digital yang telah digunakan secara luar. CNN itu sendiri memiliki banyak model yang popular dan dapat
digunakan seperti Visual Geometry Group (VGG), Inception-V3, Residual Network (ResNet), AlexNet,
MobileNet, dan lain-lain.
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Dari beberapa model CNN yang disampaikan pengunaannya bahwa dalam penelitian ini menggunakan
model VGG16, Inception-V3, ResNet50 dipilih karena memiliki kemampuan dalam mengenali pola visual yang
kompleks dan memiliki karateristik masing masing yang dapat mempengaruhi perforna model. Model VGG16
memiliki ciri khas antara lain dari penggunaan convolutional 3x3 dengan stride 1 serta penerapan pooling 2x2
dengan stride 2. VGG16 ini dikenal karena mempunyai model yang sederhana tetapi efektif, stabil, dan digunakan
secara luas dalam Kklasifikasi gambar. Penelitian sebelumnya menunjukkan model VGG16 memberikan hasil
accuracy yang baik sebesar 94% pada identifikasi kebakaran hutan[4]. Model Inception-V3 membawa sistem
yang berbeda karena keunggulannya yang efisien menghasilkan model yang lebih dalam dengan tingkat kesalahan
yang lebih rendah dengan menggunakan multi-layer dengan ukuran yang lebih kecil. Pada penelitian sebelumnya
bahwa model Inception-V3 menunjukkan hasil accuracy yang baik sebesar 99% dalam deteksi kebakaran secara
realtime[5]. Sedangkan model ResNet50 memiliki konsep dalam penggunaan block residu yang di kenal dengan
sebutan shortcut connections yang memungkinkan dari aliran layer sebelumnya, digunakan sebagai input
langsung ke layer ouput, bertujuan untuk menghindari gambar yang dapat kehilangan informasi untuk melewati
beberapa lapisa tanpa adanya penurunan yang signifikan. Pada penelitian sebelumnya menunjukkan model
ResNet50 berhasil memberikan hasil accuracy yang baik sebesar 96.92% dalam mendeteksi kebakaran hutan[6].
Ketiga model ini memiliki keunggulan masing masing yang dapat mempengaruhi performa dalam klasifikasi
kebakaran hutan, VGG16 model yang sederhana tetapi efektif dan stabil, Inception-V3 model yang efesiensi dan
memiliki akurasi yang tinggi, serta Resnet50 model yang memiliki shortcut connections[7],[8].

Dengan demikian, pada penelitian ini bertujuan untuk menganalisis serta membandingkan performa tiga
model Convolutional Neural Networks(VGG16, Inception-V3, ResNet50), model mana yang terbaik dalam
mengklasifikasi kebakaran dengan menggunakan citra dataset kebakaran dan non kebakaran hutan.

2. METODE PENELITIAN

Metode yang digunakan dalam klasifikasi kebakaran dan non kebakaran hutan dengan menggunakan algoritma
Convolutional Neural Network. Pada penelitinian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan performa
ketiga model CNN seperti VGG16, ResNet50, dan Inception-V3. Berikut beberapa tahapan penelitian dapat
dilihat pada Gambar 1.

Studi Literature

Pengumpulan Data

Pembagian data

h
Y

Y

Evalusi Model E3 Pelatihan Model |« Perancangan Model |« Prepocessing Data

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Berdasarkan Gambar 1, tahap awal penelitian dilakukan studi literature untuk mempelajari, memahami,
mendalami, dan mengumpulkan referensi dari penelitian sebelumnya. Selanjutnya dilakukan pengumpulan data
citra kebakaran dan non kebakaran. Setelah data terkumpul selanjutnya data dilakukan pembagian yaitu data
training, validation, dan testing. Tahap selanjutnya adalah dilakukan preprocessing data citra. Setelah
dilakukannya preprocessing data selanjutnya perancangan model VGG16, Inception-V3, ResNet50 yang
digunakan pada penelitian ini. Model yang sudah dirancang selanjutnya dilakukanya pelatihan pada setiap model.
Setelah proses pelatihan selesai selanjutnya dilakukan evaluasi. Setelah mendapatkan hasi dari evaluasi, penelitian
ini melakukan perbandingan untuk mementukan model yang memiliki perforna yang terbaik dalam klasifikasi
kebakaran dan non kebakaran hutan.

2.1 Studi Literature

Pada penelitian ini dilakukan dengan mendalami, mempelajari, dan mengumpulkan referensi, informasi, teknik
dan konsep teori dari studi literature yang mencangkup berbagai jurnal terdahulu mengenai penggunaan model
Convolutional Neural Network (CNN) seperti VGG16, Inception-V3, ResNet50 untuk digunakan dalam
penelitian ini sebagai landasan teori penelitian.
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2.2 Pengumpulan Data

Penelitian ini memanfaatkan dataset yang bersumber dari website data public yang tersedia, yaitu kaggel. Dataset
yang digunakan berisi citra kebakaran dan non kebakaran hutan yang berjumlah 952 yang terdiri dari 592 citra
kebakaran dan 360 citra non kebakaran hutan dengan format jpg, serta disimpan di Google Drive dan akan di
import ke dalam Google Colab untuk digunakan dalam penelitian ini. Contoh data citra yang telah di kumpulkan
dapat dilihat pada Gambar 2.

Gambar 2. Contoh Data Citra

2.3 Pembagian Data

Pembagian data kebakaran dan non kebakaran yang telah terkumpul dibagi menjadi tiga bagian yang berbeda
yaitu data training, data validation, dan data testing. Data citra kebakaran dan non kebakaran berjumlah 952, data
tersebut dibagi menjadi data training sebesar 653 citra, data validation sebesar 149 citra, dan data testing sebesar
150 citra. Pembagian data citra dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Jumlah Pembagian Data Training, Validation, Testing

Dataset Data Training Data Validation Data Testing Jumlah
Citra 414 89 89 592
Kebakaran
Citra Non 239 60 61 360
Kebakaran
Jumlah 653 149 150 952

2.4 Preprocessing

Pada tahap preprocessing ini dilakukan setelah semua citra gambar kebakaran dan non kebakaran terkumpul.
Selanjutnya citra gambar data yang sudah terkumpul mempunyai ukuran pixel yang berbeda, oleh karena itu tahap
preprocessing ini menggunakan Resize yang bertujuan mengubah ukuran citra piksel asli menjadi ukuran piksel
yang sama yaitu 224 x 224 piksel, serta juga menggunakan augmentasi data yang bertujuan untuk meningkatkan
variasi data dan mengurangi terjadinya overfitting [9].

2.5 Perangcangan Model CNN

Pada perancangan model CNN yang digunakan memiliki jenis lapisan convolutional layers, pooling, dan fully
connected layers. Penelitian ini menggunakan beberapa model sebagai berikut:

a. Visual Geometry Group 16 (VGG16)

VGG16 merupakan singkatan dari Visual Geometry Group dengan memiliki 16-lapisan adalah salah satu
model CNN yang menggunakan 16-lapisan sebagai model arsitekturnya. VGG16 memiliki arsitektur
yang sederhana dengan layer filter 3x3 dan maksimal polling 2x2[10]. Dalam model VGG16 memiliki
2 jenis pooling yang digunakan adalah Max Pooling dan Average Pooling. Kedua jenis pooling ini
memiliki cara kerja yang beberda dalam memproses nilai yang dilewati oleh kernel. Max Pooling bekerja
dengan cara mengembalikan nilai yang tertinggi, sedangkan Average Pooling bekerja dengan
mengembailikan nilai dengan menghitung rata-rata[11].
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Gambar 3. Arsitektur VGG16[12]

b. Inception-V3
Inception adalah model jaringan saraf yang pertama diperkenalkan dengan nama GoogleNet pada tahun
2014. Pada CNN digunakan dalam pembelajaran yang mendalam untuk Inception-V3 untuk kategori
gambar. Inception-V3 ini merupakan versi ketiga yang lebih maju dari versi model sebelumnya. Sebagai
salah satu model CNN, Incepton-V3 mempunyai 42-lapisan yang dianggap cukup efisien dalam hal
kedalaman arsitektur serta memiliki faktor kesalahan yang cukup lebih rendah.
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{ N
i
| W e,
E { ® ! X & A '{/ ~ H 7 li_l' *.]l
i LN B | B b e SO O
! T |
- - ]
Convelution /
| ;::::. Iuaun:;wma CutnL g FINAL BXEX2045
o] cancer | S

Orepout
= Fully Connected ‘

Softrmax

Gambar 4. Arsitektur Inception-V3[13]

c. Residual Network 50 (ResNet50)
Residual Network atau yang lebih dikenal sebagai ResNet adalah model CNN yang popular dalam
mendeteksi suatu objek. Model ResNet50 ini memiliki jumlah layer dalam jaringan yang lebih dari 100-
lapisan dan mempunyai kemampuan system skip connections atau melewati koneksi, sistem ini
merupakan sistem yang utama dari model ResNet50 yang bertujuan untuk mempelajari jaringan yang
lebih dalam tanpa mengalami masalah dalam kehilangan gradien[14].
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Gambar 5. Arsitektur ResNet50[15]
2.6 Pelatihan Model

Pada proses pelatihan model ini dilakukan dengan menggunakan data yang telah dilakukan preprocessing
sebelumnya. Tahapan penelitian dilakukan untuk mendapatkan model mana yang terbaik. Beberapa parameter
yang digunakan dalam pelatihan antara lain jumlah learning rate sebesar 0.0001, menggunakan adam optimizer,
fungsi loss categorical crossentropy serta metrik akurasi yang digunakan untuk mengoptimalkan pada saat proses
pelatihan[16], jumlah proses pelatihan yang dilakukan sebesar 50 epoch untuk mencapai konvergensi yang baik,
dan menggunakan early stopping untuk menghentikan pelatihan agar model tidak mengalami overfitting[17].

2.7 Evaluasi
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Pada tahap ini model yang sudah dilakukan pelatihan selanjutnya melakukan evaluasi dengan menggunakan data
testing dengan menggunakan Confusion matrix, yang mencakup nilai matrix seperti accuracy, precision, recall,
dan f1-Score digunakan untuk mengukur performa setiap model pada klasifikasi kebakaran hutan. Confusion
matrix mencakup beberapa nilai kelas, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan
False Negative (FN). Confusion matrix ini berfungsi untuk memprediksi jumlah yang benar dan salah untuk setiap
kelas[18]. Dengan mengetahui nilai nilai tersebut, penelitian ini dapat membandingkan performa model VGG16,
Inception-V3, dan ResNet50. Untuk perhitungan bisa dilihat pada persamaan berikut.

TP+TN

ACCURaCY = ro oo N @
Precision = r 2
TP + FP
Recall = 3)
TP + FN

Precision x Recall
F1-Score=2 x —————— 4

Precision+ Recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pelatihan Model

Selesainya dilakukan tahap processing dan perancangan model, selanjutnya pada tahap ini dilakukan pelatihan
model dengan diterapkan optimizer adam dengan nilai learning rate 0,0001, menggunakan adam optimizer, fungsi
loss categorical crossentropy serta metrik akurasi. Model dilatih dengan penggunaan epoch sebanyak 50 pada
setiap model, serta menambahkan early stopping untuk mencegah tidak terjadinya model tersebut overfitting.
Hasil ketiga pelatihan model dapat dilihat sebagai berikut:

a. Pelatihan model VGG16

Pada hasil pelatihan model VGG16 mendapatkan hasil akhir yang diperoleh nilai loss sebesar 0.0755,
accuracy sebesar 0.9740, validasi loss sebesar 0.1440, dan validasi accuracy sebesar 0.9463. Grafik hasil
pelatihan model dapat dilihat pada Gambar 6 dan 7. Pada Gambar 6 Garis Hijau menunjukkan bahwa
model pada training accuracy meningkat secara bertahap dan mendapatkan nilai yang cukup tinggi. Pada
Garis Biru validation accuracy menunjukkan meningkat seiring waktu, tetapi stabil pada nilai lebih rendah
dibandingkan training accuracy. Pada Gambar 7 Garis Merah menunjukkan bahwa model pada trainig
loss menunjukkan menurun secara cepat. Pada Garis Orange validation loss juga menunjukkan menurun
dengan baik. Selama proses pelatihan menunjukkan bahwa model VGG16 memiliki kinerja yang baik dan
tidak ada tanda overfitting pada kedua data training dan validation.

Training and validation accuracy
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Gambar 6. Grafik Training dan Validation Model VGG16
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Gambar 7. Grafik Loss Training dan Validation Model VGG16

Pelatihan model Inception-V3

Pada hasil pelatihan model Inception-V3 mendapatkan hasil akhir yang diperoleh nilai loss sebesar
0.0219, accuracy sebesar 0.9893, validasi loss sebesar 0.2875, dan validasi accuracy sebesar 0.9664 Grafik
hasil pelatihan model dapat di lihat pada Gambar 8 dan 9. Pada Gambar 8 Garis Hijau menunjukkan bahwa
model pada training accuracy memiliki peningkatan stabil dan mendapatkan nilai yang cukup tinggi. Pada
Garis Biru validation accuracy menunjukkan meningkat secara signifikan. Pada Gambar 9 Garis Merah
menunjukkan bahwa model pada trainig loss menunjukkan menurun secara cepat pada beberapa epoch
pertama. Pada Garis Orange validation loss juga menunjukkan menurun secara signifikan. Selama proses
pelatihan menunjukkan bahwa model Inception-V3 memiliki performa yang sangat baik serta
menghasilkan prediksi yang akurat pada data baru pada data training dan validation.

Training and validation accuracy
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Gambar 8. Grafik Training dan Validation Model Inception-V3
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Gambar 9. Grafik Loss Training dan Validation Model Inception-V3

Pelatihan model ResNet50

Pada hasil pelatihan model ResNet50 mendapatkan hasil akhir yang diperoleh nilai loss sebesar 0.0196,
accuracy sebesar 0.9985, validasi loss sebesar 0.9781, dan validasi accuracy sebesar 0.6913. Grafik hasil
pelatihan model dapat di lihat pada Gambar 10 dan 11. Pada Gambar 10 Garis Hijau menunjukkan bahwa
model pada training accuracy menunjukkan accuracy yang tidak berubah selama pelatihan, bahwa model
ini mempelajari data training dengan baik. Pada Garis Biru validation accuracy menunjukkan meningkat
signifikan setelah epoch ke 5. Pada Gambar 11 Garis Merah menunjukkan bahwa model pada trainig loss
menunjukkan stabil selama pelatihan. Pada Garis Orange validation loss juga menunjukkan menurun pada
awal pelatihan tetapi mulai berubah seletah epoch ke 5. Selama proses pelatihan menunjukkan tanda
overfitting pada kedua data training dan validation.

Training and validation accuracy

1.0

0.9 4

0.8 1

0.7 1

0.6

0.5 1

—— Training accuracy
0.4 —— Validation accuracy

0 2 4 6 8 10

Gambar 10. Grafik Training dan Validation Model ResNet50
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Gambar 11. Grafik Loss Training dan Validation Model ResNet50
3.2 Evaluasi Model

Setelah dilakukan proses pelatihan selanjutnya dilakukan proses evaluasi untuk pengukuran performa dari ketiga
model yang digunakan pada data testing sebanyak 160 data citra yang mencakup 89 data citra kebakaran serta 61
data citra non kebakaran, evaluasi ini bertujuan untuk mengukur kemampuan model dalam hal nilai Accuracy,
Precision, Recall, dan F1-Score dalam mengklasifikasi data dengan akurat, serta memahami jenis kesalahan yang
dihasilkan, serta dilakukan dengan menggunakan berbagai nilai matrix untuk menilai seberapa baik model
memprediksi pada data baru. Berikut ini merupakan nilai confusion matrix dari ketiga model dapat dilihat pada
Table 2.

Tabel 2. Nilai Confusion Matrix Model

VGG16 Inception-V3 ResNet50

True Positive 84 88 69
(TP)

False Positive 5 1 20
(FP)

False Negative 0 2 51
(FN)

True Negative 61 59 10
(TN)

Tabel 2 menunjukkan perbandingan nilai confusion matrix dari ketiga model CNN yang mencangkup nilai
kasus positif dan negative secara benar maupun salah, berdasarkan nilai matrix True Positive (TP), False Positive
(FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN), merupakan komponen dari matrix ini yang digunakan untuk
mengevaluasi nilai accuracy, precision, recall, dan f1-Score pada setiap model CNN. Hasil evaluasi nilai matrix
dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Hasil Evaluasi Nilai Matrix

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
VGG16 0.97 0.94 1.00 0.97
Inception-V3 0.98 0.99 0.98 0.98
ResNet50 0.53 0.78 0.58 0.66

Tabel 3 menunjukan perbandingan hasil evaluasi menunjukkan bahwa model VGG16 mendapatkan hasil yang
cukup baik yaitu nilai accuracy sebesar 0.97 atau 97%, precision 0.94 atau 94%, recall 1.00 atau 100%, dan f1-
score 0.97 atau 97%. Model Inception-V3 mendapatkan hasil yang terbaik dibandingkan dengan model lainnya
yaitu accuracy sebesar 0.98 atau 98%, precision 0.99 atau 99%, recall.98 atau 98%, dan f1-score 0.98 atau 98%.
Model Inception-V3 ini memiliki keunggulan yang inovatif, menggunakan blok inception yang menggabungkan
filter dengan berbagai macam ukuran untuk menangkap pola lokal dan global secara bersamaan dan efisien, serta
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penggunaan factiorized convolutions dan bact hormaization membantu pengurangan resiko kehilangan gradien.
Model ResNet50 mendapatkan kinerja yang buruk yaitu nilai accuracy sebesar 0.53 atau 53%, precision 0.78 atau
78%, recall 0.58 atau 58%, dan f1-score 0,66 atau 66%. Model ResNet50 ini mengalami overfitting pada dataset
yang kecil serta keterbatasan pada varisai data dan augmentasi yang membuat model ResNet50 ini kurang optimal.
Gambar 9 menunjukkan grafik perbandingan hasil evaluasi ketiga model CNN berdasarkan nilai accuracy,
precision, recall, dan f1-score. Gambar 9 menunjukkan bahwa model Inception-V3 memiliki performa yang tebaik
pada seluruh semua metrik, menandakan bahwa model inception-V3 ini kemampuannya sangat baik dan
konsisten. Model VGG16 menunjukkan performa yang baik dengan memiliki nilai recall yang sempurna
meskipun berada dibawah model Inception-V3, sedangkan model ResNet50 menunjukkan performa yang lebih
rendah di bandingkan dengan kedua model lainnya,

Chart Title

VGG16 INCEPTION-V3 RESNET50

m Accuracy Precision Recall F1-Score

Gambar 12. Grafik Perbandingan Model CNN

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi, yang dilakukan oleh peneliti maka didapatkan hasil dari klasifikasi citra kebakaran
dan non kebakaran dari ketiga model CNN (VGG16, Inception-V3, ResNet50), menunjukkan bahwa model
Inception-V3 memiliki performa yang terbaik secara keseluruhan mencapai tingkat accuracy yang tinggi sebesar
98%, precision 99%, recall 98%, dan fl-score sebesar 98%. Model VGG16 menunjukkan performa yang baik,
dengan memiliki accuracy 97%, precision 94%, recall yang sempurna mencapai 100%, dan f1-score 97% karena
model ini yang sederhana, efektif dan stabil, sedangkan model ResNet50 menunjukkan performa yang buruk
dengan mencapai accuracy 53%, precision 78%, recall 58%, dan f1-score 66%, bahwa model ini kurang optimal
yang mengakibatkan model ini overfitting dibandingkan dengan model lainnya.

Hasil penelitian menunjukkan model Inception-V3 memiliki keunggulan arsitektur yang inovatif, yang
memungkinkan model menangkap pola lokal dan global secara efisien, serta kemampuan model ini menghasilkan
prediksi yang akurat dan seimbang. Oleh karena itu, pada penelitian ini model Inception-V3 menjadi pilihan
model CNN yang terbaik dalam klasifikasi kebakaran dan non kebakaran dibandingkan dengan model lainnya.
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