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ABSTRAK

PERBANDINGAN KINERJA ARSITEKTUR LENET DAN ALEXNET
UNTUK KLASIFIKASI CITRA AKSARA LAMPUNG

Oleh

OKTA TOYIBAH

Aksara atau Had Lampung merupakan salah satu unsur kekayaan Indonesia
yang berkembang di selatan Pulau Sumatera, dimana penggunaannya semakin lama
kian berkurang karena berbagai faktor seperti globalisasi dan arus transmigrasi. Salah
satu upaya peneliti dalam pelestarian Aksara Lampung yaitu, menjadikan Aksara
Lampung sebagai objek penelitian menggunakan pendekatan Deep Learning yaitu
CNN (Convolutional Neural Network) dengan membandingkan arsitektur LeNet dan
AlexNet untuk klasifikasi citra Aksara Lampung. Sehingga, hasil dari penelitian ini
dapat menjadi dasar dalam pengembangan suatu aplikasi yang terintegrasi dengan
klasifikasi Aksara Lampung seperti machine translation system, aplikasi kamus
bahasa lampung, game edukasi dan lainnya, yang memiliki potensi untuk
mempertahankan dan memperkuat warisan budaya Lampung. Penelitian ini terbagi
menjadi 4 skema menggunakan teknik augmentasi dimana, skema 1 data tidak
dilakukan perlakuan, skema 2 dilakukan augmentasi dengan operasi random rotation,
skema 3 dilakukan augmentasi dengan operasi random shear dan skema 4 dilakukan
penggabungan antar kedua operasi random rotation dan random shear. Dalam
penelitian ini menggunakan data sebanyak 32.140 karakter citra dengan 18 kelas.
Hasil terbaik yang diperoleh pada penelitian ini, yaitu nilai akurasi sebesar 98,02%
untuk arsitektur LeNet pada skema 4, sedangkan dengan arsitektur AlexNet
memperoleh tingkat akurasi tertinggi sebesar 91,04% pada skema 4.

Kata kunci: Aksara Lampung, LeNet, AlexNet.



ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON OF LENET AND ALEXNET
ARCHITECTURES FOR CLASSIFICATION OF
LAMPUNG SCRIPT IMAGES

By

OKTA TOYIBAH

Lampung script or Had Lampung is one of the elements of Indonesian wealth
that developed in the south of Sumatra Island, where its use is decreasing due to
various factors such as globalization and transmigration. One of the researcher's
efforts in preserving Lampung Script is to make Lampung Script an object of
research using a Deep Learning approach, namely CNN (Convolutional Neural
Network) by comparing the LeNet and AlexNet architectures for the classification of
Lampung Script images. Thus, the results of this research can be the basis for
developing an application that is integrated with the classification of Lampung Script
such as machine translation systems, Lampung language dictionary applications,
educational games and others, which have the potential to maintain and strengthen
Lampung's cultural heritage. This research is divided into 4 schemes using
augmentation techniques where, scheme 1 data is not treated, scheme 2 is augmented
with random rotation operations, scheme 3 is augmented with random shear
operations and scheme 4 is combined between both random rotation and random
shear operations. In this study using data as many as 32,140 image characters with 18
classes. The best results obtained in this study, namely the accuracy value of 98.02%
for the LeNet architecture in scheme 4, while the AlexNet architecture obtained the
highest accuracy rate of 91.04% in scheme 4.

Keywords: Lampung script, LeNet, AlexNet.
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. PENDAHULUAN

Latar Belakang

Aksara merupakan alat komunikasi, baik lisan maupun tertulis. Sebagai
peninggalan masyarakat zaman lampau sejak ribuan tahun lalu yang
diwariskan secara turun-temurun dari generasi ke generasi, aksara tidak bisa
diabaikan keberadaannya (Roza, 2017). Salah satu jenis aksara, yaitu aksara
Nusantara yang digunakan di wilayah Nusantara. Sebagian besar aksara
Nusantara masih diajarkan sebagai bagian dari muatan lokal di daerah
masing-masing, tetapi dengan penerapan yang terbatas dalam kehidupan
sehari-hari. Selain sebagai alat komunikasi dan pencatatan sejarah, aksara
Nusantara juga berperan penting dalam kehidupan spiritual dan kepercayaan
masyarakat Nusantara. Beberapa aksara tulisan daerah dinamai berdasarkan
urut penyusunan huruf-hurufnya atau menurut nama abecedarium aksara
tersebut. Aksara Jawa modern dan Aksara Bali disebut Aksara Hanacaraka;
sedangkan Aksara Rejang, Aksara Kerinci, Aksara Lampung, dan Aksara
Sunda Baku disebut juga Aksara Kaganga mengikuti abecedarium Aksara

Pallawa: ka kha ga gha nga (Dewi dan Muslihah, 2022).

Aksara Lampung atau Had Lampung adalah salah satu aksara tradisional
Indonesia yang berkembang di selatan Pulau Sumatera. Aksara ini
digunakan untuk menulis rumpun Bahasa Lampung dan Bahasa Melayu.
Aksara Lampung merupakan turunan dari Aksara Brahmi melalui perantara
Aksara Kawi. Terdapat dua atau tiga ragam Bahasa Lampung, yaitu:
Lampung Api (juga disebut Pesisir atau dialek A), Lampung Nyo (juga
disebut Abung atau dialek O), dan Komering. Ragam terakhir terkadang



dianggap sebagai bagian dari Lampung Api, tetapi terkadang juga dianggap
sebagai bahasa yang berdiri sendiri terpisah dari Bahasa Lampung. Aksara
Lampung tidak lagi digunakan untuk baca tulis secara fungsional. Fungsi
Aksara Lampung secara de facto tergantikan oleh Aksara Latin. Pemerintah
provinsi mencoba menghidupkan kembali penggunaan Aksara Lampung
dengan menggelar musyawarah pembakuan Aksara Lampung pada tanggal
23 Februari 1985. Hasil musyawarah tersebut hingga hari ini masih menuai
perdebatan dan ketidaksetujuan dari beberapa pihak. Berdasarkan peraturan
pemerintah daerah Lampung nomor 2 tahun 2008 tentang pemeliharaan
kebudayaan Lampung, Aksara Lampung menjadi unsur kekayaan yang
wajib dilestarikan dan dikembangkan (Indrayati dan Migotuwio, 2020).
Salah satu usaha dalam pelestariannya, Aksara Lampung dapat dijumpai
pada gapura perbatasan, berbagai dekorasi, nama jalan bahkan terdapat
Kongres Bahasa Lampung yang dibuka oleh Gubernur Provinsi Lampung.
Salah satu pendekatan ilmiah sebagai bentuk pelestarian Aksara Lampung
yang dilakukan oleh peneliti, yaitu menjadikan Aksara Lampung sebagai
objek penelitian dengan memanfaatkan kemajuan teknologi, yaitu deep

learning.

Penelitian ini dilakukan sebagai salah satu upaya dalam melestarikan
budaya Lampung. Bahasa Lampung merupakan bahasa minoritas di
Provinsi Lampung sendiri. Kekhawatiran akan kebertahanan Bahasa
Lampung telah membuat pemerintah daerah setempat
mengimplementasikan kebijakan pengajaran bahasa dan Aksara Lampung
bagi sekolah-sekolah pada tingkat dasar dan menengah di Provinsi tersebut.
Dengan mengembangkan metode klasifikasi Aksara Lampung yang akurat
dan efektif, penelitian ini dapat membantu mempertahankan dan
melestarikan keberadaan Aksara Lampung sebagai warisan budaya
Lampung yang penggunaannya semakin lama kian berkurang karena

berbagai faktor seperti globalisasi dan arus transmigrasi.



Penelitian ini dapat menjadi dasar dalam pengembangan suatu aplikasi
seperti machine translation system, aplikasi kamus bahasa lampung, game
edukasi dan lainnya. Dimana sistem tersebut terintegrasi dengan klasifikasi
Aksara Lampung yang akurat. Sehingga, menjadi media yang bisa
memberikan akses lebih mudah, menarik dan efektif yang diharapkan dapat
memperluas penggunaan Aksara Lampung. Secara keseluruhan,
pengembangan metode klasifikasi Aksara Lampung ini memiliki potensi
besar untuk mempertahankan dan memperkuat warisan budaya Lampung

serta mengintegrasikannya ke dalam era modern.

Deep Learning merupakan salah satu cabang dari machine learning. Model
Deep Learning dapat mempelajari komputasinya sendiri dengan
menggunakan otaknya sendiri yang dirancang untuk terus menganalisis data
seperti pada otak manusia dalam pengambilan keputusan (Paliwang et al.,
2020). Convolutional Neural Network (CNN) adalah pendekatan Deep
Learning yang populer digunakan untuk memecahkan masalah yang
kompleks (Indolia et al., 2018). Character recognition merupakan salah
satu aspek penting dalam pengembangan teknologi terkait bahasa dan
budaya. Dengan melakukan penelitian ini dapat meningkatkan kemampuan
pengenalan karakter pada sistem handwritten recognition yang digunakan
olen masyarakat Lampung. Pendekatan tersebut terdiri dari output layer,
serta beberapa hidden layers. Hidden layers pada CNN biasanya terdiri dari
convolutional layer, pooling layer, fully connected layer dan normalization
layer (Ashgar dan Abu-Naser, 2018).

Penelitian terdahulu tekait klasifikasi Aksara Lampung pernah dilakukan
oleh Rikendry dan Maharil pada tahun 2022 dengan menggunakan
arsitektur VGG-16 dan ResNet-50. Dari hasil penelitian tersebut arsitektur
VGG-16 memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan ResNet-50.
Adapun penelitian terdahulu yang membandingkan arsitektur LeNet dan
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AlexNet dengan menggunakan dataset Malayalam Handwritten Character.
Dari hasil perbandingan tersebut arsitektur AlexNet adalah arsitektur terbaik

dalam penelitian tersebut.

Penelitian yang akan dilakukan oleh peneliti, yaitu untuk mengetahui
perbandingan Kkinerja dua arsitektur pada pendekatan CNN, yaitu
menggunakan LeNet dan AlexNet untuk Klasifikasi citra Aksara Lampung.
Sehingga, dari penelitian tersebut akan diperoleh tingkat akurasi masing-

masing arsitektur.

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang permasalahan, rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengklasifikasikan Aksara Lampung dengan menggunakan metode
arsitektur LeNet dan AlexNet.

2. Membandingankan hasil tingkat akurasi dalam klasifikasi citra Aksara
Lampung menggunakan arsitektur LeNet dan AlexNet.

3. Melihat pengaruh penggunaan callbacks APl ReduceLROnPlateau
dalam mengoptimalkan laju pembelajaran (learning rate) selama

pelatihan model arsitektur LeNet dan AlexNet.

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini menggunakan dataset Aksara Lampung sebagai objek
penelitian yang diperoleh dari Technische Universitat Dortmund pada
bagian resources, Lampung dataset (handwritten characters) (Junaidi ,
2011).

2. Penelitian ini berfokus pada perbandingan kinerja yang dilakukan

dengan menggunakan arsitektur LeNet dan AlexNet untuk klasifikasi
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citra Aksara Lampung dengan mencari tingkat akurasi pada kedua
arsitektur.

3. Menggunakan hyperparameter yang sama untuk arsitektur LeNet dan
AlexNet.

Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian adalah melihat perbandingan kinerja arsitektur LeNet
dan AlexNet untuk klasifikasi citra Aksara Lampung berdasarkan tingkat

akurasi uji kedua arsitektur.

Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Dapat dapat menjadi dasar dalam pengembangan suatu aplikasi seperti
machine translation system dalam Bahasa Lampung, aplikasi kamus
Bahasa Lampung, game edukasi dan lainnya.

2. Dapat dijadikan sebagai bahan acuan dalam mengembangkan penelitian
selanjutnya dengan menggunakan deep learning dan parameter lainnya
mengenai klasifikasi citra Aksara Lampung.

3. Untuk mengembangkan model arsitektur pada penelitian selanjutnya

dengan menggunakan aksara dari berbagai wilayah daerah lainnya
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Penelitian Terdahulu

TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian terdahulu merupakan penelitian yang berfungsi sebagai bentuk

perbandingan suatu penelitian yang akan dilakukan dengan penelitian yang

sebelumnya

sudah pernah dilakukan.

Pada bagian ini

peneliti

mencantumkan berbagai hasil penelitian terdahulu terkait dengan penelitian

yang hendak dilakukan. Berikut merupakan penelitian terdahulu yang

memiliki keterkaitan dengan tema peneliti pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu Terkait Klasifikasi Tulisan Tangan.

Nama
No I(D‘I?ZEIL::: Pei]l;ﬂ;jilan Data Hasil Penelitian
Penelitian)
1 Ajay Malayalam | Dataset P-ARTS Pada penelitian ini
James, Handwritten | KAYYEZHUTU learning rate yang
Manjusha J, | Character terdiri dari ditetapkan sebesar 0,001.
dan Recognition | 90.000 data dan Epoch yang digunakan
Chandran Using Dataset berbeda seperti 5, 10, 20
Saravanan AlexNet Compoun dan 30 dicoba dan
(2018) Based Characters ditetapkan menjadi 20.
Architecture terdiri dari Nilai accuracy yang
100.000 data diperoleh menggunakan
dengan 36 kelas | Arsitektur AlexNet sebesar
karakter. 98,74% dan Arsitektur
LeNet sebesar 85,25%

dengan menggunakan
Dataset P-ARTS
Kayyezhuthu. Sedangkan
nilai accuracy yang
diperoleh menggunakan




Arsitektur AlexNet sebesar

98,42% dan Avrsitektur
LeNet sebesar 87,54%
dengan menggunakan
Dataset Compoun
Characters. Dalam
penelitian ini Arsitektur
AlexNet memiliki tingkat
akurasi yang lebih baik
dibandingkan Arsitektur
LeNet.

Rikendry
dan Azzin
Mabharil
(2022)

Perbandingan
Avrsitektur
VGG-16 Dan
ResNet-50
Untuk
Rekognisi
Tulisan
Tangan
Aksara
Lampung

Dataset Gambar

terdiri dari 4.780

Tulisan Tangan
Aksara
Lampung yang

data dengan 20
kelas karakter.

waktu pelatihan yang lebih

Hasil dari penelitian ini
menunjukan bahwa model
Avrsitektur VGG-16
memberikan hasil
accuracy sebesar 81,28%
untuk hasil pengujian serta

baik, sedangkan untuk
ResNet-50 memberikan
hasil accuracy sebesar
66,67% untuk hasil
pengujian dan
memerlukan waktu
komputasi yang lebih lama
dan hasil akurasi yang
kecil. disimpulkan bahwa
arsitektur VGG-16 adalah
arsitektur yang cukup baik
dalam hal akurasi maupun
jumlah parameter
dibandingkan arsitektur
ResNet-50

Muhammad
Ezar Al
Rivan dan
Alwyn
Giovri
Riyadi

Perbandingan
Arsitektur
LeNet dan

AlexNet Pada

Metode

Convolutional

Neural
Network

Dataset
American Sign
Language terdiri
dari 24.000 data
dengan 24 kelas

alfabet.

Hasil dari penelitian ini,
Arsitektur LeNet
merupakan
arsitektur terbaik
dibandingkan AlexNet.
Arsitektur LeNet memiliki
struktur yang lebih ringkas

dibandingkan dengan
Arsitektur AlexNet. LeNet

Untuk
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Pengenalan menghasilkan nilai
American accuracy 92,47%,
Sign precision 92,88%, dan
Language. recall 92,47%. AlexNet
menghasilkan nilai
accuracy 91,62%,
precision
92,07%, dan recall
91,60% .

Aksara Lampung

Aksara Lampung atau yang disebut dengan Had Lampung merupakan salah
satu kekayaan indonesia. Bahasa Lampung utamanya digunakan sebagai
sarana komunikasi sesama penutur rumpun bahasa Lampung. Bahkan saat
masa pra kemerdekaan Indonesia, orang Lampung akan merasa malu bila

tidak fasih membaca dan menulis Aksara Lampung.

Arah penulisan Aksara Lampung adalah kiri ke kanan. Gabungan antara
Aksara Lampung, Rejang, Lembak, Serawai, Pasemah, dan Incung
membentuk rumpun Aksara Hulu (Surat Ulu) (Sarwono dan Rahayu, 2014).
Rumpun aksara ini memiliki ciri khas, yaitu bentuknya berupa goretan
patah-patah/lengkung, tidak memiliki pasangan, dan bentuk lebih sederhana

ketimbang keturunan Aksara Kawi lainnya (seperti Jawa dan Bali).

Had Lampung atau Surat Lampung, disebut juga dengan Kaganga dan
memiliki gaya visual aksara sendiri, karena tiga huruf awal aksara berbunyi
demikian (ka-ga-nga) (Budiman et al., 2019). Huruf induk dalam Aksara
Lampung lama berjumlah 19 buah yang ditulis dan dibaca dari kiri ke
kanan. Anak huruf dalam Aksara Lampung berfungsi sebagai penambah
vokal dalam huruf induk (Indrayati dan Migotuwio, 2020). Aksara
Lampung mempunyai tiga unsur yaitu induk huruf (kelabai surat), anak
huruf atau tanda bunyi (benah surat), dan tanda-tanda baca. Berikut 19

karakter aksara dasar (kelabai surat) Lampung beserta huruf latin yang




merepresentasikan satu suku kata dengan vokal inheren diakhiri dengan

huruf ”a” pada Gambar 1.

Aksara Dasar Lampung
(kelabai surat)

S
\

ca da

S

ha ka

)
NR

3
3

a4
v
A

na nya pa

3
\
N

A
ba
/(Vl
ja
/'3’(
nga
A7
sa ta wa ya

Gambar 1. Aksara Dasar (kelabai surat) Lampung.

Diakritik (benah surat) adalah tanda yang ditambahkan pada aksara dasar
untuk mengubah vokal inheren aksara dasar tersebut dan/atau menutup suatu
suku kata dengan konsonan. Dalam Aksara Lampung terdapat tanda baca
seperti aksara Arab, tanda yang letaknya di atas huruf, yaitu fathah
sedangkan tanda baca yang di bawah, yaitu kasrah. Dalam Aksara Lampung

terdapat 12 jenis diakritik yang digunakan, dapat dilihat pada Gambar 2.
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Di Atas Aksara

-i -e -e -n -ng -r
| = — ~N
L L] Ll L] Ll L]
ulan ulan bicek datas teklubang rejengjung
Di Bawah Aksara Sejajar Aksara

-u -0 -wW -y -h virama
Pl Pl Pl 5 M — F'y
i__l __. il ) l I i__J
- |
bitan bitan teklengu teklingai klengiyah nengen

Gambar 2. Diakritik (benah surat) pada Aksara Dasar.

Dengan catatan pada Gambar 2, [1] /e/ sebagaimana ’e’ dalam kata “enak”,
[2] /ol sebagaimana ’e’ dalam kata “empat” dan [3] Diakritik baru (tidak
ditemukan di naskah bersejarah). Berikut contoh penggunaan 12 jenis

diakritik pada Aksara Lampung “’pa” pada Gambar 3.

Contoh Penggunaan Diakritik pada Aksara Lampung ”Pa”
ulan ulan bicek datas teklubang rejengjung
22 2| |2 2
pi pé pe pan pang par
bitan bitan teklengu teklingai klengiyah nengen
— | v ‘/ L//
pu po pau pai pah ¢]

Gambar 3. Contoh Penggunaan Diakritik pada Aksara Lampung.
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Aksara Lampung memiliki lima tanda baca, awalnya hanya memiliki dua
tanda baca diantaranya, yaitu bulatan matahari dan bulan yang merupakan
tanda baca, yang keduanya masing-masing berperan sebagai tanda awal dan
akhir dari suatu paragraf atau teks. Tanda baca lainnya disahkan dalam
Musyawarah Pembakuan Aksara Lampung yang dilaksanakan 38 tahun lalu
tepat pada tanggal 23 Februari 1985 (Indrayanti dan Migotuwio, 2020).
Tanda baca dalam Aksara Lampung dapat dilihat pada Gambar 4 dibawah

ini.

kuma beradu seru ngulih ngemula
v o i § £
Tanda koma | Tanda titik | Tandaseru | Tandatanya | Tanda pembuka paragraf

Gambar 4. Tanda Baca pada Aksara Lampung.

Deep Learning

Deep Learning merupakan sub bidang machine learning yang algoritmanya
terinspirasi dari struktur otak manusia. Model Deep Learning dapat
mengenali pola kompleks dalam gambar, teks, suara, dan data lain untuk
menghasilkan wawasan dan prediksi yang akurat. Deep Learning memiliki
kemampuan yang baik dalam computer vision, yaitu image classification
atau klasifikasi objek pada citra dalam bentuk dua dimensi misalnya gambar
dan suara (Pratiwi et al., 2021). Metode Deep Learning menggunakan CPU
dan RAM pada saat melakukan komputasi, dan dapat memanfaatkan GPU
untuk mempercepat pengolahan data dalam jumlah banyak (llahiyah dan
Nilogiri, 2018).

Deep Learning memiliki keunggulan, vyaitu kemampuannya untuk
memperoleh fitur-fitur penting secara otomatis sehingga lebih efisien dan

akurat. Semakin banyak data yang digunakan juga mempengaruhi tingkat
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akurasi dan ketepatan mengidentifikasi suatu objek. Deep Learning juga
memiliki  kemampuan untuk melakukan transfer learning, yaitu
memanfaatkan model yang sudah ada untuk memecahkan masalah yang
berbeda. Hal ini sangat berguna dalam situasi ketika data yang ada terbatas
atau saat ingin menghemat waktu dan biaya dalam membangun model baru.
Deep Learning terdiri dari beberapa jaringan saraf tiruan yang saling
berhubungan seperti Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent
Neural Network (RNN), Long Short Term Memory Network (LTSM), Self
Organizing Maps (SOM) dan lainnya.

Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN/ConvNet) adalah salah satu algoritma
dari Deep Learning yang merupakan pengembangan dari Multilayer
Perceptron (MLP) yang dirancang untuk mengolah data dalam bentuk dua
dimensi, misalnya gambar atau suara (Emanuella et al.,, 2021). CNN
termasuk dalam jenis Deep Neural Network karena kedalaman jaringan
yang tinggi dan banyak diaplikasikan pada data citra. Nama CNN
menunjukkan bahwa jaringan tersebut menggunakan operasi matematika
yang disebut konvolusi. CNN merupakan jaringan saraf yang menggunakan
konvolusi sebagai ganti dari penerapan matriks umum dimana paling tidak
terdapat satu konvolusi di setiap layer. Algoritma ini adalah jenis jaringan

saraf khusus untuk memproses data yang memiliki kemiripan grid topology.

CNN digunakan untuk mengklasifikasi data yang terlabel dengan
menggunakan metode supervised learning. CNN terdiri dari neuron yang
memiliki weight, bias dan activation function. Proses yang dilakukan oleh
Convolutional Neural Network, yaitu: Convolutional Layer, Non-Linearity
Layer (ReLU Layer), Pooling Layer, dan Fully Connected Layer (Lorentius
et al, 2019).
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O-ve

—a
E —ba
—ca
O
FULL

CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN CONNEETED SOFTMAX
Y Y
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 5. llustrasi Arsitektur CNN.

Dari Gambar 5 di atas dapat dilihat bahwa terdapat dua lapisan arsitektur,

yaitu:

a.

Feature Learning

Feature Learning merupakan lapisan pertama dari CNN, proses
yang terjadi pada bagian ini adalah melakukan “encoding” dari
sebuah gambar menjadi features yang berupa angka-angka yang
merepresentasikan gambar tersebut (feature extraction). Feature
extraction layer terdiri dari dua bagian, yaitu convolutional layer
dan pooling layer. Namun terkadang ada beberapa riset yang tidak
menggunakan pooling layer (Suhardin et al., 2021). Lapisan yang
terdapat dalam proses ini terdiri atas lapisan pooling dan lapisan
konvolusi, yang mana pada masing-masing proses lapisan akan
menghasilkan feature maps dalam bentuk angka-angka yang
merepresentasikan gambar yang kemudian akan diteruskan ke

bagian lapisan klasifikasi.

Classification Layer
Pada lapisan Classification Layer terdiri dari lapisan neuron yang
tersambung seluruhnya dengan lapisan yang lainnya (fully

connected). Lapisan ini menerima input dari hasil keluaran layer
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ekstraksi fitur gambar berupa vektor, kemudian ditransformasikan
seperti multi neural networks dengan tambahan beberapa hidden
layer (llahiyah dan Nilogiri, 2018). Lapisan ini menerima input
yang berasal dari output layer dari bagian feature learning yang
kemudian akan di proses di flatten dengan menambahkan beberapa
hidden layer pada fully connected sehingga menghasilkan keluaran

berupa nilai accuracy dari Klasifikasi setiap kelas.

2.4.1 Convolutional Layer

Convolutional Layer adalah lapisan utama yang sangat penting
untuk digunakan. Lapisan ini digunakan untuk melakukan operasi
konvolusi pada output layer sebelumnya. Layer ini termasuk blok
utama pada Convolutional Neural Network (CNN) yang di dalamnya
terdiri dari filter — filter yang dipelajari secara acak untuk melakukan
operasi konvolusi yang bertujuan sebagai ekstraksi fitur untuk
mempelajari representasi fitur dari input layer (Alwanda et al.,
2020).

Input Kernel Output

aw+bx+ | bw+ex+
W | X dy+ez ey+fz

dw+ex+ | ew+fx+
g h i gy+hz | hy+iz

Gambar 6. Operasi Konvolusi.



2.4.2

2.4.3

15

Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi atau fungsi transfer adalah fungsi non-linear yang
memungkinkan jaringan untuk memecahkan masalah non-trivial.
Setiap fungsi aktivasi mengambil sebuah nilai dan melakukan
operasi matematika. Dalam arsitektur CNN, fungsi aktivasi terletak
pada perhitungan akhir keluaran feature map atau sesudah proses
perhitungan konvolusi atau pooling untuk menghasilkan suatu pola
fitur (Zufar dan Setiyono, 2016). Beberapa fungsi aktivasi yang

sering digunakan seperti fungsi sigmoid, tanh, ReLU, dan lainnya.

Threshold Sigmoid Relu* TanH

- - - -1 5
0] 0 L
-5 0 5 5 0 5
No defined Default
gradient

Gambar 7. Fungsi Aktivasi (Sigmoid, Tanh, ReLU).
(Tashmit, 2023)

Pooling Layer

Pooling layer adalah lapisan yang berfungsi untuk mereduksi input
secara spasial (mengurangi jumlah parameter) dengan operasi down-
sampling. Dikarenakan tahapan ini merupakan downsampling
sehingga memperkecil parameter, maka kecepatan komputasi dapat
lebih meningkat. (Alwanda et al., 2020). Umumnya, metode pooling
yang sering digunakan adalah max pooling dan average pooling.
Max pooling lebih banyak digunakan karena dengan max pooling

filter dapat mengeksplorasi nilai tertinggi pada citra. Sedangkan
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average pooling mencari nilai rata-rata pada tiap dimensi

(Alamgunawan dan Kristian, 2020).

8 5 | 3 (
2 x 2 pooling,

12 5 7 Stride 2

13 10| 3

9 5|14 .

Gambar 8. Pooling Layer.

2.4.4 Fully-Connected Layer

Max Pooling

12

7

13

14

Average Pooling

9

5

7

8

Fully Connected Layer digunakan pada MLP (Multi

Layer

Perceptron) yang mempunyai tujuan untuk melakukan transformasi

pada dimensi data agar data dapat diklasifikasikan secara linear

(Hendriyana dan Maulana, 2019). Untuk mendapatkan hasil

keluaran dari layer ini tidak dibutuhkan operasi konvolusi, tetapi

menggunakan komputasi perkalian matriks yang diikuti dengan bias

offset. Proses dari fully connected layer terletak di akhir arsitektur

yang mana prosesnya direpresentasikan sebagai perkalian dari

matriks sederhana yang diikuti dengan penambahan vektor bias dan

menerapkan fungsi non-linear.
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LeNet

LeNet (LeCun, 1998) adalah suatu jaringan yang memiliki lapisan banyak
berbasis Convolutional Neural Network (CNN) pertama Kkali yang
dikenalkan oleh Yann LeCun pada tahun 1998, dalam paper penelitian yang
berjudul Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition.
Alasan utama dibalik popularitas model ini adalah arsitekturnya yang
sederhana dan straightforward. LeNet merupakan arsitektur CNN pertama
yang digunakan untuk handwritten recognition tasks (Pius dan Johny,
2020). Arsitektur LeNet merupakan arsitektur yang cocok dan biasa
digunakan untuk handwritten recognition. LeNet memiliki dua bagian layer,
yaitu feature extraction dan klasifikasi yang digunakan untuk
mengklasifikasikan objek (Zhao dan Liu, 2020). LeNet terdiri dari input
layer, dua convolutional layers, dua pooling layers dan tiga fully connected
layers.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
B2 6@28x28

82: f. maps C5: layer .
6@14x14 20 0 TG taver CHTPUT

I
Full conrllection ‘ Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Gambar 9. Arsitektur LeNet.

AlexNet

AlexNet memenangkan kompetisi Imagenet LSVRC (Large Scale Visual
Recognition Challenge) pada tahun 2012. LSVRC adalah kompetisi dimana
tim peneliti mengevaluasi algoritma mereka pada kumpulan data besar

gambar berlabel (imageNet) dan bersaing untuk mencapai akurasi yang
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lebih tinggi pada beberapa tugas pengenalan visual. Model tersebut
diusulkan pada tahun 2012 dalam paper penelitian berjudul Imagenet
Classification with Deep Convolutional Neural Network oleh Alex
Krizhevsky bekerja sama dengan llya Sutskever dan Geoffrey Hinton.

Arsitektur AlexNet terdiri atas 5 convolution layer, 3 pooling layer, 2
dropout layer, dan 3 fully connected layer (Irfansyah et al., 2021). Dalam
model ini, kedalaman jaringan ditingkatkan dibandingkan dengan Arsitektur

LeNet.

227

CONV Overlapping Overlapping

1x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, 96 5x5,pad=2 3x3, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 I 256 kemnels stride=2 384 keels
s (27+2°2-5)11 (27-3)12 +1 (13+2°1-3)1
il (227-11)4 +1 |gg (55:3)2+1 § Ao ¢ S1a +1 :13”
=55 =27 27 27 B E
55 13
227
Overlapping
384 CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 3I3pad=1  yeq 3x3,
384 kernels 256 kernels stride=2
Uizt (13+2°1-3)1 (13-3)2 +1 FC FC
#1 =13 +1 =13 =6
13 6
13 6
13 |14 il 9216 1000
13 o
4096 4096

Gambar 10. Arsitektur AlexNet.

Hyperparameter

Hyperparameter memiliki peran yang sangat penting dalam
mengoptimalkan Kinerja suatu algoritma. Hyperparameter harus ditetapkan
sebelum sebuah model menjalani proses pembelajarannya. Beberapa
peneliti mengubah satu hyperparameter pada satu waktu dan mengukur
pengaruhnya terhadap kinerja model (Nugraha dan Sasongko, 2022).
Hyperparameter adalah variabel yang mempengaruhi output model dengan

nilai tidak diubah selama model dioptimisasi. Model dengan jenis yang

Softmax
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sama namun hyperparameter berbeda bisa memiliki bentuk output yang

berbeda pula. Hyperparameter yang biasa digunakan dalam suatu model

yaitu epoch, optimizer, learning rate, dan batch size.

2.7.1

2.7.2

2.7.3

Epoch

Epoch adalah hyperparameter yang menentukan berapa kali
algoritma pembelajaran akan bekerja mengolah seluruh dataset
training. Satu epoch berarti bahwa setiap sampel dalam set data
pelatihan memiliki kesempatan untuk memperbarui parameter model

internal (Brownlee, 2022).

Optimizer

Optimizer adalah algoritma yang digunakan untuk mengganti
parameter seperti weight dan bias pada neural network untuk
mengurangi error/loss. Ada banyak sekali algoritma optimizer
seperti Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent, Adaptive
Moment Estimation, RMSprop, dan lain sebagainya (Fawwaz et al.,
2020).

Learning Rate

Learning rate merupakan salah satu parameter training untuk
menghitung nilai koreksi bobot pada waktu proses training. Nilai
learning rate ini berada pada range nol (0) sampai (1). Semakin
besar nilai learning rate, maka proses training akan berjalan
semakin cepat. Semakin besar learning rate, maka ketelitian
jaringan akan semakin berkurang, tetapi berlaku sebaliknya, apabila
learning rate-nya semakin kecil, maka ketelitian jaringan akan
semakin besar atau bertambah dengan konsekuensi proses training

akan memakan waktu yang semakin lama. Hyperparameter ini
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tentunya akan mempengaruhi keakuratan jaringan suatu sistem
(Ridwan et al., 2020).

2.7.4 Batch Size
Batch size juga perlu ditentukan dalam training. Batch size adalah
istilah yang digunakan dalam pembelajaran mesin dan mengacu
pada jumlah contoh pelatihan yang digunakan dalam satu iterasi dan
merupakan salah satu hyperparameter terpenting untuk disesuaikan

dengan sistem deep learning (Rochmawati et al., 2021).

Confusion Matrix

Confusion Matrix dikenal juga dengan sebutan error matrix yang
memvisualisasikan Kinerja suatu algoritme berupa tabel khusus. Pada
dasarnya confusion matrix memberikan informasi perbandingan hasil
klasifikasi yang dilakukan oleh sistem (model) dengan hasil klasifikasi
sebenarnya (Hakim et al., 2023). Representasi hasil pada confusion matrix
dapat ditunjukan dengan Gambar 11 dimana berdasarkan tabel confusion

matrix tersebut terdapat kondisi actual dan kondisi kelas prediksi/deteksi.

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Gambar 11. Confusion Matrix.
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Keterangan:

a. True Positive (TP), merupakan jumlah data positif yang diprediksi
benar.

b. True Negative (TN), merupakan jumlah data negatif yang
diprediksi benar.

c. False Positive (FP) — Type | Error, merupakan jumlah data negatif
namun diprediksi sebagai data positif.

d. False Negative (FN) — Type Il Error, merupakan jumlah data
positif namun diprediksi sebagai data negatif.

Berdasarkan confusion matrix diatas terdapat beberapa metrik evaluasi

untuk mengukur kinerja model adalah accuracy, recall, precision dan

fl1-score (Assegaf dan Wibowo, 2021):

Accuracy

Accuracy menggambarkan seberapa akurat model dapat
mengklasifikasikan dengan benar. Maka, accuracy merupakan rasio
prediksi benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data.
Dengan kata lain, accuracy merupakan tingkat kedekatan nilai
prediksi dengan nilai aktual (sebenarnya) (Rustam et al., 2021).

Nilai accuracy dapat diperoleh dengan Persamaan (1).

correct predictions
Accuracy = b Q)

total predictions

TP+TN

ACCUTACY = o et Q)
TP+TN+FP+FN

Recall
Recall atau sensitivitas (True Positive Rate (TPR)) menggambarkan
keberhasilan model dalam menemukan kembali  sebuah

informasi. Maka, recall merupakan rasio prediksi benar positif
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dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif (Rustam
et al., 2021). Nilai recall dapat diperoleh dengan Persamaan (2).

Precision

Precision menggambarkan tingkat keakuratan antara data yang
diminta dengan hasil prediksi yang diberikan oleh model.
Maka, precision merupakan  rasio  prediksi  benar  positif
dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Dari
semua kelas positif yang telah diprediksi dengan benar, berapa
banyak data yang benar-benar positif (Rustam et al., 2021). Nilai
precision dapat diperoleh dengan Persamaan (3).

PTOCISION = o oo eeee e ee s esse e s s 3

F1-Score

F1-Score menggambarkan perbandingan rata-rata precision dan
recall yang dibobotkan. Accuracy tepat kita gunakan sebagai acuan
performansi algoritma jika dataset kita memiliki jumlah data False
Negatif dan False Positif yang sangat mendekati (symmetric).
Namun jika jumlahnya tidak mendekati, maka sebaiknya Kkita
menggunakan fl-score sebagai acuan. Nilai ini menunjukan
keseimbangan antara precision dan recall (Rustam et al., 2021).

Nilai F1-Score dapat diperoleh dengan Persamaan (4).

Precision XRecall
F185c0re =2 X ——— e 4

Precision+Recall
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Multiclass Classification

Multiclass Classification adalah merupakan kondisi diamana sebuah dataset
memiliki lebih dari dua label atau kelas (multi-class) (Diantika et al., 2023).
Dalam Klasifikasi ini, algoritma pembelajaran mesin atau model statistik
dilatih pada set data yang telah diberi label dan diberikan tugas untuk
mempelajari pola dalam data tersebut sehingga dapat memprediksi label

kelas yang sesuai untuk data baru yang belum diberi label.

Teknik Augmentasi

Augmentasi data merupakan proses memodifikasi atau memanipulasi suatu
citra sehingga menghasilkan data tambahan dan meningkatkan variasi data
pelatihan agar model pembelajaran mesin dapat lebih umum dan dapat
mengeneralisasi dengan baik pada data baru. Pada kebanyakan kasus,
penggunaan augmentasi data berhasil menaikkan performa dari model.
Peningkatan terjadi karena model berhasil mengenali lebih banyak objek
dari bentuk serta pola yang beragam jenisnya (Zuhri et al., 2022). Adapun
teknik augmentasi yang umum digunakan yaitu rotation, translation,

cropping, flipping, shear, scaling dan lainnya.

2.10.1 Random Rotation
Teknik augmentasi random rotation melibatkan menggabungkan
rotasi dalam berbagai derajat acak pada setiap data gambar dalam
dataset. Tujuannya adalah menciptakan variasi dalam orientasi objek
dalam gambar. Hasilnya adalah setiap gambar dalam dataset akan
diputar dengan sudut rotasi acak. Jika koordinat (X', y') akan menjadi
X' =y dan y' = -x untuk rotasi 90°, X' = -x dan y' = -y untuk rotasi

untuk rotasi 180°, dan x' = -y dan y' = x untuk rotasi 270°.



24

2.10.2 Random Shear
Teknik augmentasi random shear menerapkan peregangan (shear)
acak dalam sumbu x (horizontal) dan/atau sumbu y (vertikal) pada
setiap data gambar dalam dataset. Peregangan acak ini
menghasilkan variasi dalam bentuk objek dalam gambar. Jika
koordinat x mengalami pergeseran, nilai shear positif maka x akan
bergeser ke kanan. Jika nilai shear negatif, maka x akan bergeser ke
kiri. Jika koordinat y mengalami pergeseran, nilai positif akan
mendorong y ke bawah, sedangkan nilai negatif akan mendorong y
ke atas. Jika koordinat (X', y') akan menjadi x' = x + shear_factor * y
untuk shear horizontal (x) dan y' =y + shear_factor * x untuk shear

vertikal (y).



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian
Penelitian ini di Jurusan limu Komputer Fakultas Matematika dan limu
Pengetahuan Alam (FMIPA), Jalan. Prof. Dr. Ir. Sumantri Brojonegoro
No.1, Gedong Meneng, Kec. Rajabasa, Kota Bandar Lampung, Lampung.
Penelitian ini dilakukan pada bulan Februari 2023 sampai dengan Mei 2023.
Tabel 2. Gantt Chart Penelitian
Waktu Penelitian 2023
No Kegiatan Feb Maret April Mei Juni
4 |1 |23 |41 ]2|3[4]1]2]|3]|]4] 1
1 Pemahaman
Paper Terkait
2 Pengumpulan
Data
3 | Praproses Data
4 Pemodelan
dengan LeNet
5 | Klasifikasi LeNet
6 | Uji Model LeNet
7 Evaluasi Model
LeNet
8 Pemodelan
AlexNet
9 Klasifikasi
AlexNet
Uji Model
10 AlexNet
1 Evaluasi Model
AlexNet
12 Penyusunan

Laporan
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Alat dan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

3.21 Alat

Alat yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

3211

3.2.1.2

Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu
Laptop ASUS Vivobook dengan spesifikasi RAM 8.00 Gb,
500 Gb SSD dan processor 11th Gen Intel® Core™

sebagai hardware utama dalam penelitian.

Perangkat Lunak (Software)

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini yaitu:

Sistem Operasi Windows 11 64-bit, Google Colaboratory,

Jupyter Notebook, Google Drive, Notepad dan beberapa

jenis Library Python seperti:

a. Library Numpy 1.22.4
Library Numpy adalah library python yang fokus pada
scientific computing. Library ini berfungsi untuk proses
komputasi numerik. NumPy memiliki kemampuan
untuk membuat objek N-dimensi array. Array
merupakan sekumpulan variabel yang memiliki tipe
data yang sama.

b. Library Keras 2.12.0
Library Keras adalah APl pembelajaran mendalam
yang ditulis dengan python, berjalan di atas platform
pembelajaran mesin TensorFlow. Library ini berfungsi
untuk mengurangi jumlah tindakan yang diperlukan
dalam mengimplementasikan kode umum serta dapat
menjelaskan  kesalahan  pengguna agar dapat

ditindaklanjuti.
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Library TensorFlow 2.12.0

Library TensorFlow adalah platform end-to-end open-
source untuk membuat aplikasi machine learning atau
komputasi numerik cepat yang dibuat dan dirilis oleh
Google.

. Library Matplotlib 3.7.1

Library Matplotlib adalah library yang berfungsi untuk
merencanakan data numerik. Library ini bersifat open
source ini dapat memplot angka-angka berdefinisi
tinggi seperti diagram lingkaran, histogram, scatter
plot, grafik, dan lain-lain.

Library SciKit-Learn 1.2.2

Library Scikit-Learn atau Sklearn adalah library
berbasis  python  untuk  membangun  model
pembelajaran mesin yang menyediakan banyak
algoritma pembelajaran untuk regresi, pengelompokan,
dan Klasifikasi.

Library Os

Library Os adalah library yang menyediakan fungsi
untuk berinteraksi dengan sistem operasi.

. Library Seaborn 0.12.2

Library Seaborn adalah library untuk membuat grafik
dan statistik dengan menggunakan python. Library ini
dibangun berdasarkan library matplotlib yang sudah

ada.
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3.2.2 Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu Lampung
Handwritten Characters Dataset (Junaidi et al., 2011) sebagai objek
penelitian yang diperoleh dari Technische Universitat Dortmund
pada bagian resources, Lampung dataset (handwritten characters).
Dalam data tersebut terdapat jumlah kontributor yang berpartisipasi
dalam pengumpulan data sebanyak 82 penulis. Kontributor tersebut
adalah peserta didik SMKN 4 Bandar Lampung yang terdiri dari 20
laki-laki dan 62 perempuan berusia rata-rata 16 tahun. Para siswa
tersebut diinstruksikan untuk mentranskripsikan sebagian teks yang
dicetak dalam aksara latin dari dongeng Indonesia menjadi teks

tulisan tangan dalam Aksara Lampung.

Dataset terdiri dari tiga komponen yaitu raw images, extracted
connected components dan annotation files. Dalam penelitian ini
peneliti menggunakan dataset annotation files dan extracted
connected components. dalam folder extracted connected
components terdapat char_css yang berisikan 82 folder dengan total
32.140 file data citra Aksara Lampung. Annotation files berisi 82 file
dengan ekstensi anno, dan jumlah fields sebanyak enam columns.
Dimana kolom ke-1, yaitu nama file extracted connected component
(gambar yang dapat dilihat pada folder char_css), kolom ke-2
hingga ke-5, yaitu koordinat bounding box dari connected
component di dalam dokumen raw images dan kolom ke-6
merupakan anotasi karakter, yaitu label karakter berdasarkan Aksara
Lampung yang terdiri dari 18 kelas. Nama kelas dan jumlah data per

kelas yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 3.
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Tabel 3. Jumlah Data Per Kelas.

No. Nama Kelas Jumlah Data  Persentase
1. ”a” 2928 9%
2. ’ba” 1957 6%
3. ”ca” 238 1%
4. ”da” 2164 7%
5. ”ga” 2633 8%
6. ”ha” 1155 4%
7. ”ja” 563 2%
8. ’ka” 3131 10%
9. ”la” 1715 5%
10. ”ma” 2874 9%
11. ’na” 1201 4%
12. ’nga” 695 2%
13. “nya” 772 2%
14. ”pa” 3802 12%
15. ’sa” 2305 7%
16. ”ta” 3093 10%
17. “wa” 254 1%
18. ’ya” 660 2%

TOTAL 32.140 100%
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Persentase
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Gambar 12. Pie Chart Proporsi Distribusi Kemunculan Karakter Aksara
Dalam Korpus.
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Gambar 13. Bar Chart Frekuensi Kemunculan Karakter Aksara Dalam
Korpus.



31

Berdasarkan pada Gambar 12 dan 13 untuk nama kelas dan visualisasi
data menggunakan Pie Chart dan Bar Chart memiliki rata-rata jumlah
perkelasnya 1.786 data dari visualiasi tersebut dapat dilihat bahwa
aksara ”pa” memiliki jumlah data paling banyak, yaitu 3802 data. Hal
ini karena aksara ”pa” adalah aksara yang paling banyak digunakan
dalam kata-kata Bahasa Lampung, aksara ”pa” digunakan untuk
menuliskan bunyi konsonan /p/ pada posisi awal, tengah, dan akhir
suku kata. Oleh karena itu, aksara ”pa” menjadi aksara yang lebih
sering muncul dalam penulisan kata-kata dalam Bahasa Lampung.
sehingga frekuensi penggunaannya lebih tinggi dan sering muncul

dibandingkan dengan aksara lainnya dalam Bahasa Lampung.
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Tahapan Penelitian

Adapun tahapan-tahapan penelitian yang digunakan dalam perbandingan
arsitektur LeNet dan AlexNet untuk klasifikasi citra Aksara Lampung dapat
dilihat pada Gambar 14.

%

Dataset
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Separasi Data

Data Training Data Validasi Data Testing
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Pra Pemro‘ﬁesan Data

Y Y

Augmentasi dan
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LeNet dan AlexNet

v

> AlexNet ‘ l

Evaluasi Hasil
(Classification Report)

l

Penarikan
Kesimpulan

Gambar 14. Alur Tahapan Penelitian Klasifikasi Menggunakan
Arsitektur LeNet dan AlexNet.
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Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini sebagai objek
diperoleh dari Technische Universitat Dortmund pada bagian
resources, Lampung dataset (handwritten characters) yang dikelola
oleh Embedded Systems Group pada bagian datasets oleh Junaidi
2011. Dengan jumlah data yang digunakan sebanyak 32.140 data
citra Aksara Lampung yang terbagi dalam 18 kelas. Dataset
berformat .PGM. Dataset tersebut disimpan dalam google drive
untuk memudahkan peneliti dalam penggunaan data ke google

colab.

Separasi Data
Separasi Data yang dilakukan dengan membagi dataset menjadi 3

bagian yaitu data training, data validation dan data testing.

3.3.2.1 Data Training
Data Training adalah data utama yang digunakan untuk
melatih atau membangun model. Dengan menggunakan
data training yang cukup dan representatif, model akan
memiliki  kemampuan untuk menggeneralisasi dan
menerapkan pemahaman yang diperoleh dari data tersebut
untuk melakukan prediksi atau klasifikasi pada data yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Data training yang
digunakan oleh peneliti pada model ini sebesar 80% dari

keseluruhan data citra.
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3.3.2.2 Data Validation
Data Validation adalah data yang digunakan untuk proses
validasi model dan mencegah overfitting. Overfitting
terjadi  ketika model terlalu kompleks dan terlalu
memperhatikan detail pada data training, sehingga model
tidak mampu melakukan prediksi dengan akurasi yang baik
pada data baru. Data validation yang digunakan oleh
peneliti pada model ini sebesar 10% dari keseluruhan data

citra.

3.3.2.3 Data Testing
Data Testing adalah kumpulan data yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model setelah proses pelatihan
selesai dan model telah diuji dengan data validation.
Tujuan utama dari data testing adalah untuk menilai
kinerja akhir model dengan menggunakan data yang benar-
benar baru dan tidak pernah digunakan sebelumnya. Data
testing yang digunakan oleh peneliti pada model ini

sebesar 10% dari keseluruhan data citra.

3.3.3 PraPemrosesan Data
Pra pemrosesan Data merupakan teknik untuk menyiapkan data agar
lebih siap untuk digunakan lebih lanjut yang digunakan untuk
mentransformasi gambar asli ke dalam format yang dapat dijadikan
input pada tahap selanjutnya. Pada tahap ini digunakan untuk
mengubah data mentah dalam format yang berguna dan efisien.
Dalam penelitian ini menggunakan tensorflow sehingga format yang
dapat dikenali, yaitu .jpeg, .png, .gif, dan .bmp. Data yang
digunakan berformat .pgm akan dikonversi menjadi salah satu

format yang dapat dikenali tensorflow, yaitu .bmp, format ini
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menggunakan metode kompresi tak terkompresi (uncompressed)
yang memungkinkan gambar memiliki kualitas yang baik dengan
detail yang lebih tinggi dan pemakaian memori yang lebih kecil.
Pada data ini memiliki nilai intensitas piksel, yaitu RGB. Kemudian
dilakukan augmentasi pada data training dan penyesuaian reduksi
atau resize pada setiap subset-subset data yang telah di split
sebelumnya untuk menyamakan ukuran dan rasio tiap data yang
selanjutnya dilakukan augmentasi data pada data training. Dan yang
terakhir dilakukan rescale pada tiap data untuk mengubah skala citra

untuk memudahkan neural network memproses data.

Pelatihan Model

Tahapan pelatihan model menggunakan dua arsitektur LeNet dan
AlexNet. Kedua arsitektur tersebut digunakan untuk melakukan
perbandingan akurasi yang dihasilkan keduanya. Dalam tahapan ini
menggunakan beberapa hyperparameter seperti optimizer, epoch,
batch-size dan learning-rate sebagai salah satu faktor keberhasilan
model saat pelatihan maupun pengujian. Berikut nilai

hyperparameter yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hyperparameter.

Hyperparameter Nilai
Epoch 20
Batch-size 32

Optimizer Adam

Learning-rate 0,001
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Pengujian Model LeNet dan AlexNet

Tahapan pengujian model dilakukan terhadap data training dan data
validation setelah dilakukannya pelatihan pada model sebelumnya.
Dimana pada tahap ini data testing akan digunakan untuk
menunjukan keberhasilan model yang telah dilatih sebelumnya.
Hasil akurasi terhadap dua arsitektur dalam tahapan ini kemudian

dilakukan perbandingan.

Evaluasi Hasil (Classification Report)

Tahapan evaluasi hasil pengujian ini dilakukan pencatatan hasil dari
pengujian untuk menghitung tingkat keberhasilan kedua model pada
data testing dengan classification report yang berisi metrik evaluasi
dari confusion matrix yang menunjukan jumlah prediksi benar dan
salah untuk setiap kelas. Dalam tahapan ini juga dapat terlihat
kecenderungan objek terhadap sebuah kelas. Tingkat keberhasilan
dan performa model dalam klasifikasi multiclass sebuah objek
dilihat dan dianalisis melalui nilai-nilai dalam confusion matrix yaitu
accuracy (Persamaan (1)), recall (Persamaan (2)), precision

(Persamaan (3)) dan f1-score (Persamaan (4)).

Penarikan Kesimpulan

Penarikan Kesimpulan merupakan tahap akhir dalam penelitian ini.
Disimpulkan tingkat akurasi kedua arsitektur, yaitu arsitektur LeNet
dan AlexNet, yang memiliki performa lebih baik dalam klasifikasi

citra Aksara Lampung.
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V. SIMPULAN DAN SARAN

Simpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan mengenai Klasifikasi karakter citra

Aksara Lampung dengan membandingkan dua arsitektur, yaitu LeNet dan

AlexNet, dapat disimpulkan hasil penelitian sebagai berikut:

1.

Dataset citra Aksara Lampung yang digunakan memiliki distribusi per
kelas yang tidak seimbang, sehingga perlu dilakukan teknik yang dapat
membuat data menjadi seimbang agar hasil dari klasifikasi lebih
optimal.

Hasil accuracy terbaik pada saat training diperoleh dengan
menggunakan arsitektur LeNet dibandingkan dengan arsitektur AlexNet
disetiap skema, dengan tingkat akurasi mendekati nilai sempurna, yaitu
100% untuk arsitektur LeNet disetiap skema, sedangkan AlexNet
memperoleh tingkat akurasi terbesar hanya pada skema 4, yaitu sebesar
94,27%.

Jumlah trainable parameter arsitektur AlexNet lebih banyak
dibandingkan arsitektur LeNet. Namun, tingkat akurasi yang dihasilkan
arsitektur LeNet lebih besar yang membuktikan efisiensi kinerja
arsitektur LeNet dengan jumlah trainable yang lebih sedikit.

Penggunaan callback ReduceLROnPlateau sangat efektif untuk
memonitor arguments yang tidak mengalami perubahan sehingga model
tidak terjebak pada suatu plateau.

Terdeteksi terdapat kesalahan penempatan label kelas pada dataset yang

digunakan.
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6. Hasil klasifikasi data pada false negative terbanyak pada tiap arsitektur
terjadi pada aksara ”a” dengan aksara ”la” dengan arsitektur AlexNet
setiap skema dan false negative terbanyak pada tiap arsitektur terjadi
pada aksara “a” dengan aksara “’la” pada skema 1, aksara ’ka” dengan
aksara ”a” pada skema 2 dan 3, aksara ga” dengan aksara “’sa” pada
skema 4 dengan arsitektur LeNet. Perbandingan antar aksara tersebut

memiliki bentuk perbedaan yang signifikan.

Saran

Berikut saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya sebagai berikut.

1. Menggunakan berbagai arsitektur CNN lainnya seperti ResNet-50,
VGG-16, EfficientNetB4, Squeezenet, GoogleNet dan arsitektur lain
yang memiliki variasi sktruktur dan kedalaman layer yang beragam.

2. Melakukan variasi nilai hyperparameter yaitu learning rate, batch size,
optimizer, dan epoch yang lebih beragam dari penelitian ini.

3. Mengembangkan penelitian ini kedalam sebuah aplikasi mobile ataupun
website.

4. Dilakukan screening ulang secara menyeluruh pada dataset untuk
memperbaiki penempatan data pada label yang tepat.

5. Mencari model yang lebih sederhana karena input ukuran datanya tidak

besar.
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