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ABSTRAK

SISTEM PENGENALAN DAN TRANSLITERASI AKSARA LAMPUNG
BERBASIS PENERAPAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

Oleh

DESI RAHMA UTAMI

Era digital mempunyai potensi kebermanfaatan namun juga kerugian dalam
proses pengembangannya. Pada bidang sosial budaya, salah satu pengaruh, ialah
menimbulkan perubahan pada pola interaksi antar masyarakat terkhusus dalam
penggunaan bahasa dan aksara daerah yang dinilai kuno dan tertinggal. Salah satu
daerah yang mempunyai aksara ialah provinsi Lampung. Menyikapi hal tersebut,
perlu adanya teknologi informasi yang mampu menghilangkan stigma kuno dan
tertinggal tanpa menghilangkan nilai luhur dari suatu budaya. Salah satu fokus
ilmu yang dinilai mampu melakukan penerapan teknologi yang mampu
melakukan proses mengenali dan mentransliterasi data citra aksara Lampung
dalam kata, ialah Convolusion Neural Network (CNN). Sistem pengenalan dan
transliterasi aksara Lampung dengan model pembelajaran CNN ini memiliki
tingkat akurasi pengujian sebesar 80 %.

Penelitian ini menggunakan perangkat lunak Code editor Visual Studio Code
dengan Bahasa pemrograman Python 3.9.4 64 bit, 1732 masukan data citra yang
terbagi dalam 4 kelas (output) dengan masing-masing 423 citra untuk membangun
sistem dan 10 citra untuk menguji sistem pada masing-masing katanya, dengan
fungsi optimasi Root Mean Square Propagation (RMSProp), jenis pooling berupa
max pooling, dropout 0.01, features extraction (pengenalan) sebanyak 4 layer dan
classification (transliterasi) sebanyak 3 layer.

Kata kunci : Aksara Lampung, Pengenalan, Transliterasi, CNN, Data Citra



ABSTRACT

SISTEM PENGENALAN DAN TRANSLITERASI AKSARA LAMPUNG
BERBASIS PENERAPAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

Oleh

DESI RAHMA UTAMI

The digital era has potential benefits but also losses in the development
process. In the socio-cultural field, one of the influences is causing changes in
interaction patterns between communities, especially in the use of regional
languages and scripts which are considered ancient and underdeveloped. One area
that has script is Lampung province. In response to this, there is a need for
information technology that is able to eliminate ancient and backward stigmas
without eliminating the noble values of a culture. One of the scientific focuses that
is considered capable of implementing technology that is capable of carrying out
the process of recognizing and transliterating Lampung script image data into
words is Convolution Neural Network (CNN). The Lampung script recognition
and transliteration system with the CNN learning model has a testing accuracy
rate of 80%.

This study uses Visual Studio Code editor software with Python 3.9.4 64 bit
programming language, 1732 image data inputs divided into 4 classes (output)
with 423 images each to build the system and 10 images to test the system on each
word, with the Root Mean Square Propagation (RMSProp) optimization function,
pooling type in the form of max pooling, dropout 0.01, features extraction
(recognition) as many as 4 layers and classification (transliteration) as many as 3
layers.

Keyword : Lampung Script, Recognition, Transliteration, CNN, Image Data
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BAB I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Era digital mempunyai potensi kebermanfaatan namun juga kerugian dalam
proses pengembangannya. Pengaruh maju mundurnya dan bermanfaat tidaknya
era digital di tengah kehidupan berbangsa dan bernegara bergantung pada
bagaimana pengoptimalan dan penjagaan, serta pelestarian dan pengembangan
teknologi, tanpa perlu mengurangi atau bahkan menghilangkan nilai-nilai luhur
dan jati diri bangsa (Budaya). Salah satu fokus ilmu yang dinilai sangat efektif
dalam melakukan pengembangan budaya di era digital saat ini ialah dengan
melakukan pengolahan dan pengoptimalan teknologi informasi.

Pada bidang penerapan teknologi dan informasi, tantangan nyata dalam
perjalanan era digital semakin kompleks, seperti memetakan dan mengatasi
permasalahan yang ada, menaikan tingkatan efektivitas, merancang kreativitas,
inovasi, dan membangun efisiensi dalam melakukan pekerjaan [1]. Pada bidang
sosial budaya, salah satu pengaruh teknologi di era digital terutama pada bidang
teknologi informasi saat ini, ialah menimbulkan perubahan pada pola interaksi
antar masyarakat terutama dalam masyarakat ekonomi golongan menengah ke
atas, terkhusus dalam hal penggunaan bahasa dan aksara daerah yang dinilai kuno
dan tertinggal [1]. Salah satu daerah yang mempunyai aksara ialah provinsi

Lampung.



Menyikapi hal tersebut, maka perlu adanya perhatian khusus terhadap
perkembangan teknologi dan sosial-budaya. Perlu adanya teknologi informasi
yang mampu menghilangkan stigma kuno dan tertinggal tanpa menghilangkan
nilai luhur dari suatu budaya, terkhusus bahasa dan aksara yang merupakan sarana
komunikasi suatu bangsa.

Salah satu fokus ilmu yang dinilai mampu melakukan perkembangan teknologi
dan sosial budaya tersebut ialah penerapan teknologi citra yang menerapkan
metode pembelajaran yang mampu melakukan proses mengenali dan
mentransliterasi data (citra aksara Lampung), yaitu Convolusion Neural Network
(CNN).

Adapun penelitian terdahulu yang menerapkan pengenalan citra berbasis CNN
diantaranya;

Sazqiah,N. dkk [2], dalam upaya mengenali aksara Lampung menggunakan
metode Convolusion Neural Network (CNN) yang menghasilkan akurasi sebesar
100%

Silalahi, dkk [3], dalam upaya mengimplementasikan Convolution Neural
Network (CNN) untuk Klasifikasi kata pada citra teks yang menghasilkan model
yang melakukan proses pengujian klasifikasi dengan  keberhasilan
pengklasifikasian sebanyak 1.727 citra dengan benar.

Mulyanto, dkk [4], dalam upaya mengenali aksara Lampung menggunakan
penerapan Optical Character Recognition (OCR) dengan metode Convolution
Neural Network (CNN) yang menghasilkan tingkat klasifikasi dan pengenalan

karakter (segmentasi) yang lebih akurat.



Penelitian ini akan membuat suatu sistem yang dapat melakukan pengenalan
dan transliterasi data karakter (aksara Lampung) menggunakan metode Artificial
Intelligent, yaitu Convolution Neural Network (CNN). Perbedaan penelitian ini
terhadap penelitian sebelumnya [2]-[4] ditunjukan pada objek penelitian yang
digunakan, yaitu berupa data citra aksara Lampung dalam bentuk kata.

Penelitian ini diharapkan dapat berkembang dan menghasilkan aplikasi
lanjutan yang terintegrasi kedalam perangkat digital ataupun perangkat elektronik,
serta mampu mengenali dan mentransliterasi tulisan aksara lampung dalam

klasifikasi yang lebih banyak lagi.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah membangun sistem identifikasi pengenalan
dan transliterasi kata aksara Lampung berbasis Convolution Neural Network

(CNN).

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang diharapkan pada penelitian ini adalah:

1. Dapat menjadi salah satu sarana alternatif dalam mempertahankan dan
melestarikan kembali budaya aksara lampung.

2. Upaya menerapkan teknologi dalam bidang pengolahan citra.

3. Hasil penelitian dapat dijadikan bahan rujukan menciptakan ataupun
mengembangkan teknologi terbaru, baik berupa aplikasi ataupun alat dalam
upaya melestarikan dan mempertahankan budaya Lampung pada khususnya

dan Indonesia pada umumnya



1.4 Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana merancang dan membangun sistem yang mampu mengenali suatu
karakter (Aksara Lampung) ?

2. Bagaimana merancang dan membangun sistem yang mampu menyeleksi dan

mengelola data digital yang berasal dari suatu karakter secara efisien?

15 Batasan Masalah

Beberapa hal yang membatasi masalah dalam pembahasan tugas akhir ini adalah

sebagai berikut:

a.  Studi kasus pada penelitian ini hanya mengelola dan menyeleksi data
sebanyak + 1732 citra. Terbagi kedalam 4 kelas (output) dengan masing-
masing + 423 citra untuk membangun sistem dan masing-masing + 10 citra
untuk menguiji sistem pada masing-masing katanya

b.  Sistem ini digunakan hanya untuk melakukan pengenalan dan transliterasi

terhadap empat jenis kata dari aksara Lampung menjadi Bahasa Indonesia.

1.6 Sistematika Penulisan

Dalam memudahkan kepenulisan dan kepemahaman mengenai materi dalam
tugas akhir ini, tugas akhir ini dibagi ke dalam 5 bab, yaitu :
BAB I. PENDAHULUAN

Memaparkan latar belakang, tujuan penelitian, manfaat penelitian, rumusan

masalah, batasan masalah, dan sistematika penulisan.



BAB Il. TINJAUAN PUSTAKA

Memaparkan tentang landasan dasar teori yang melandasi perancangan dan
pembuatan sistem pengenalan dan transliterasi aksara lampung menggunakan
metode penerapan Convolutional Neural Network (CNN).
BAB Il1l. METODE PENELITIAN

Memaparkan waktu dan tempat pelaksanaan penelitian, alat dan bahan yang
diperlukan, tahapan penelitian yang dilakukan, serta diagram alir metode yang
direncanakan.
BAB IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Memaparkan hasil penelitian, pembahasan, dan perhitungan kinerja metode
sistem model yang direncanakan.
BAB V. SIMPULAN DAN SARAN

Memaparkan simpulan yang didapatkan melalui hasil penelitian, dan saran -

saran untuk tahapan pengembangan lebih lanjut.



BAB Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 State of The Art

State of The Art merupakan pernyataan yang menyatakan bahwa pemecahan
konflik yang digunakan tidak sama dengan penelitian yang sudah berkembang
atau sedang diterapkan oleh peneliti lain. Dalam hal ini dijelaskan perbandingan
dengan penelitian sebelumnya dan dijadikan sebagai referensi dalam penyusunan

tugas akhir.

Referensi penelitian untuk mendukung penulisan makalah tugas akhir ini

antara lain:

Penelitian pertama [2] tentang pengenalan aksara Lampung menggunakan
metode Convolusion Neural Network (CNN). Penelitian ini berhasil melakukan

pengenalan aksara Lampung dengan akurasi 100%

Penelitian kedua [3] tentang Implementasi Convolusion Neural Network untuk
klasifikasi kata pada citra teks. Penelitian ini berhasil melakukan pengujian untuk
melakukan klasifikasi yang lebih banyak dari penelitian sebelumnya, yaitu 1.727

citra kata dengan benar.

Penelitian ketiga [4] tentang Penerapan Convolutional Neural Network (CNN)

pada Pengenalan Aksara Lampung berbasis Optical Character Recognition



(OCR). Penelitian ini berhasil melakukan Klasifikasi dan pengenalan karakter

aksara (segmentasi) yang lebih akurat.

Penelitian tugas akhir (skripsi) ini memiliki perbedaan dengan referensi
tersebut di atas. Perbedaan terletak dalam objek penelitian yang digunakan. Objek
penelitian yang akan diolah pada penelitian ini berupa citra aksara Lampung

dalam bentuk kata, bukan per huruf atau suku kata seperti penelitian sebelumnya.

Dengan objek penelitian berupa citra aksara dalam bentuk kata, proses
pengenalan dan transliterasi citra aksara Lampung akan menghasilkan output yang
lebih kompleks dengan pemodelan yang lebih sederhana. Selain itu, data yang
telah diolah dapat ditingkatkan kembali menjadi database tersendiri yang dapat

digunakan untuk penelitian pengembangan selanjutnya.

2.2 Aksara Lampung

Tulisan Lampung (Aksara Lampung) sering disebut oleh suku asli Lampung
dengan nama ‘Surat Lampung’ (Had Lampung). Aksara Lampung terdiri dari tiga
bagian. yaitu; Induk huruf (kelabai surat), tanda bunyi/ Anak huruf (benah surat),

dan tanda-tanda baca [5].

Aksara Lampung memiliki induk huruf sebanyak 20 huruf (seperti yang
ditunjukan olen Gambar 1 di bawah ini) dan anak huruf berjumlah 12 huruf

(seperti yang ditunjukan oleh Tabel 1 di bawah ini).



ka ga nga pa ba ma

ta da na ca Ja nyva

)
\

ha gra

Gambar 1 Induk huruf Aksara Lampung [5]

Terlihat pada Gambar 1 di atas bahwa Induk aksara Lampung adalah berupa
suku kata yang terdiri atas 20 huruf, yaitu Ka, Ga, Nga, Pa, Ba, Ma, Ta, Da, Na,

Ca, Ja, Nya, Ya, Ra, A, La, Sa, Wa, Ha, dan Gra.

Tabel 1 Anak Huruf dan Tanda Baca Aksara Lampung [5]

No Nama }3‘:“ Aksara blo(:;‘:d Contoh
1 |datas an e A |~"—3—=panda
2 [ulan i - S i \T/\f/zpipi
3 |ulan e e e |\ V12" —menara
4 | bicek e 2 E |wa W Acabe
5 |tekelubang | ang —— @ |\ A =cabang
6 |rejenjung ar Seereas R /‘\/=saba.r
7 | tekelungau | au e W /‘/\)/=1imau
8 | bit —_— = =4
itan o = o \{\//l/—bolon:.
bitan u —_— u \_/_\/)_/‘ = busur
10 | tekelingai ai ——y I \//I/\|:bangkai
11 | keleniah ah | =i = AN > N—gusah
12 |nengen e M /_O/_O\//ﬁulup
tanda <«
13 |koma 2 2 > S, A sava_ dia
14 | tanda seru X ! AT D >N qwas !
tanda g
= tanva 3 2 \//‘-_9 = bisa?
16 | tanda titik & - 2N _ e = sudah.




Dalam Aksara Lampung terdapat tanda baca seperti halnya aksara Arab.
Misalnya, tanda yang letaknya di atas huruf tanda fathah, sedangkan tanda baca di

bawah huruf kasrah [5]. Dikarenakan setiap hurufnya mengandung bunyi ‘a’,

masyarakat Lampung menyebutnya dengan tulisan Basaja [5].

2.2.1 Tipografi dan Anatomi Aksara Lampung

Pengukuran tipografi merupakan langkah awal dalam mendesain dan
mengenali sebuah huruf. Tanpa pengukuran tipografi yang jelas, huruf yang
dihasilkan menjadi tidak jelas dan akan berakibat pada transliterasi yang keliru.
Parameter karakter dan struktur, ukuran huruf, spasi huruf, dan grid adalah
beberapa hal yang harus dipertimbangkan ketika melakukan transformasi ataupun
pengenalan aksara Lampung [6]. Adapun Tipografi Aksara Lampung

diperlihatkan oleh Tabel 2 di bawah ini.

Tabel 2 Tipografi Aksara Lampung [6]

No Karakter dan Keterangan Deskripsi Bentuk Tujuan
Parameter

Garis lengkung (Cekung dan Cembung)

) L~ A

ga pa ra gra

Pembentukan
dasar

1 Garis

Garis campuran lengkung atas-tegak

~T7 7L+

ka wa sa
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No

Karakter dan
Parameter

Keterangan Deskripsi Bentuk

Tujuan

Garis

Garis sampungan lengkung bawah-tegak

- C.J

Garis lengkung rangkap

Garis lengkung rangkap dengan garis tegak

A L A

Pembentukan
dasar

Rasio Ukuran

3:2/4:2

6:1

wa

3:2:2

A ANV

a nya

Penentu
jarak
harmonis
antar huruf
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No

Karakter dan

Keterangan Deskripsi Bentuk

Tujuan

Parameter
2:3:2
ha gra
2:2:2 Penentu
2 Rasio Huruf jarak_
/rlq /(7/ harmonis
i = antar huruf
3:1:3
ca
Penempatan induk huruf
[Kecuali huruf induk ‘wa’, ‘ba’ dan ‘sa’ tidak
memiliki descender dan ascender]
ascender
, descender
. k. - Penentu
. k n dan
3 Proporsi Huruf lfsatug hda
Peletakan tanda bunyi emudanan
[Di atas (top), Tengah(middle), Di pembacaan
bawah(button)
top s = ]
_7; Jmu P “! ’AI I 2 i
bottom diacitics - -
Pertemuan karakter garis cembung/cekung
dan sebaliknya
M Penentu
4 Spasi Huruf kebutuhan

Pertemuan Kombinasi

ruang spasial
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Karakter dan

No Keterangan Deskripsi Bentuk Tujuan
Parameter
Skala umum penempatan huruf induk dan
tanda bunyi [1:3:2]
ascender line 3 ,I
y mean line
b) W 3x
P /4 -
= = aame <
a. base line for top diacritics
£ baon o o bnclochit
Penentu
5 Grid kombinasi
Penggunaan tanda bunyi tunggal dan ganda penempatan

[3:2/4:2 (ujung kanan dan ujung kiri), 3:2:2,
(ketiga dari kiri), dan 6:1(kedua dari kiri)]

weende i
e e

descender ine

i3 | T Y

Selain  melalui

pengukuran tipografi,

karakter aksara Lampung dapat

diidentifikasi melalui pembentuk anatominya. Setidaknya ada 12 bagian bagian

yang dapat diidentifikasi dalam aksara lampung, yaitu seperti yang diperlihatkan

oleh Tabel 3 di bawabh ini.

Tabel 3 Anatomi Aksara Lampung [6]

No Nama Bentuk Keterangan
Bagian puncak dari garis
1 Hook Hook lengkung utama yang
T berbentuk cembung.
1 Bagian dari huruf yang
. memanjang ke bawah,
2 Leg : melekat pada garis huruf
Leg utama dan menggantung di
ujung lainnya.
Valley
v Bagian patahan garis utama
3 Valley i huruf yang berbentuk cekung.
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No Nama Bentuk Keterangan
/7v Sebuah ruang negatif antar
4 Aperture - huruf yang membentuk area
P - terbuka membulat.
Aperture
Hills
. Bagian patahan garis utama
5 Hills huruf yang bergerigi dan
m membentuk cembungan.
% Sebuah ruang negatif tipis
6 Cannal _ berbentuk memanjang antara
v dua garis utama huruf.
Cannal
— Garis utama huruf pembentuk
7 Slope : seluruh karakter aksara
Lampung.
8 Terminal | et Garis perpanjangan kaki (leg)
Terminal yang berbentuk melengkung.
9 Crotch Crotch Sebuah suqlut ruang nega.tlf di
r antara garis cekungan tajam.
Double ﬂ Garis cekung dengan sudut
10 Valley : tajam yang berulang
Double Valley '
Diagonal
Stroke
Diagonal - Garis diagonal yang
11 )
Stroke ’ ) memotong garis utama.
4‘
Ar.m Bagian dari huruf yang
- memanjang ke atas, melekat
12 Arm pada garis huruf utama dan

menggantung di ujung
lainnya.
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2.3 Citra

Citra adalah gambaran visual mengenai sesuatu atau kumpulan beberapa objek.
Objek-objek tersebut diantaranya; Gambar, Foto, Hasil Rontgen, serta citra satelit,
dan masih banyak lagi bentuk-bentuk objek citra lainnya [7]. Berdasarkan sifat,
sinyal dan sistem, citra dikelompokan kedalam dua macam, yaitu citra Analog dan

citra Digital.

Citra analog ialah citra yang memiliki sifat sinyal yang kontinu atau analog
seperti foto, tulisan, lukisan, hasil CT scan, pemandangan alam, plat nomor
kendaraan, dan lain sebagainya. Citra analog dihasilkan oleh perangkat yang
bersifat analog juga, seperti kamera foto analog, video kamera analog, CT scan,
webcam, sensor ultrasound dan lain sebagainya [8]. Citra analog merupakan citra
yang tidak mampu dibaca dan diproses dalam komputer secara langsung. Supaya
citra analog ini mampu dibaca dan diproses oleh komputer, citra analog ini harus

mengalami proses pengubahan bentuk dari analog ke digital terlebih dulu.[8]

Citra digital ialah citra yang memiliki sifat sinyal yang diskret atau digital
seperti foto, gambar dan video dalam handphone, monitor laptop, televisi, serta
dalam media penyimpanan, seperti memory card, flashdisk, dan lainnya. Citra
digital merupakan citra yang dapat dibaca dan diproses secara langsung dalam
komputer. Citra digital dapat digunakan dalam penerapan segmentasi,

penghitungan, deteksi, pelacakan dan pengenalan.[8]

Secara matematis, citra digital dapat digambarkan sebagai susunan angka
dalam kolom dan baris tertentu atau matriks yang terdiri dari M kolom dan N

baris [MxN]. Matriks MxN tersebut memiliki elemen terkecil yang merupakan
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bagian-bagian dari baris dan kolom. Elemen terkecil tersebut dikenal dengan
sebutan piksel (picture element). Piksel terdiri dari dua metrik, yaitu intensitas

(warna) dan koordinat. Seperti yang terlihat oleh persamaan di bawah ini :

£(0,00 .. fOM-1)

flx,y) =
FIN=1,0) .. f(N—1,M—1)

Berdasarkan piksel yang menyusunnya, citra digital dapat dipecah ke dalam tiga
bagian, yaitu citra biner (citra monokrom), citra skala keabuan (grayscale), dan
citra warna (RGB). Penjelasan lebih lanjut dapat dilihat pada Tabel 4 di bawah
ini.

Tabel 4 Citra Digital

Piksel yang menyusun

No Jenis Citra Secara intensitas _
Secara sistem
(warna)
Diperoleh melalui
.. | proses Binerisasi bagian
Citra Biner Memiliki hanya dua nilai | Proses Binerisasi bagia

. : . gambar skala keabuan
1 v intensitas (1 bit) (grayscale),

‘/A [1 untuk putih, 0 untuk -
A\/ outih] menggunakan nilai

ambang batas
[Thesholding Value]

Citra berskala keabuan

(grayscale) Memiliki rentan nilai Kombinasi dari
2 » intensitas dari 0-225 (8 pembagian warna hitam
M\/A bit) dan putih.
Citrawarna(RGB) | Setiap piksel Kombinasi tiga model
3 5 membutuhkan 24 bit warna adiktif utama,
untuk mengkodekan 3 yaitu Red (R), Green
N\/A komponen RGB (G). Blue (B).

Berdasarkan grafik penyebaran nilai-nilai intensitas (warna) piksel dari suatu

citra (Histogram), terdapat beberapa karakteristik penyusun citra, yaitu kontras,
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ketajaman, resolusi dan derau. Kontras adalah perbedaan pencahayaan dan warna.
Karakteristik kontras dapat dipengaruhi oleh pencahayaan dalam proses akurasi

atau juga bisa karena kondisi fisik objek yang memang sudah tidak jelas [9].

Ketajaman berkaitan dengan proses menghitamkan batas antara dua bagian
dalam citra yang berdekatan. Resolusi adalah jumlah piksel dalam suatu citra
(mengambarkan tingkat kerapatan intensitas (warna)). Derau adalah bentuk
gangguan yang tidak memiliki arti apapun dan dapat mengurangi informasi yang

sebenarnya [9].

2.4 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital adalah ilmu yang mempelajari pembahasan yang
berkaitan dengan upaya memperbaiki ataupun mengelola kualitas citra (perubahan
warna , pengaturan skala kontras, restorasi citra), transformasi citra (rotasi,
translasi, geometrik dan pengaturan skala), pengolahan citra ciri (feature images)

yang optimal dalam melakukan proses analisis, dan masih banyak lagi [10].

Secara umum, bagian yang diperlukan dalam pemrosesan citra digital dapat
dibagi menjadi empat keperluan, yaitu digitizer, komputer, piranti tampilan
peraga, dan media penyimpanan. Digitizer (digital image acquisition system),
merupakan perangkat yang diperlukan untuk mengambil citra digital, menjelajah

citra dan mengkonversinya.

Hasil dari digitizer adalah matriks yang menyatakan nilai intensitas (warna)
cahaya pada suatu titik. Contoh digitizer ialah kamera digital dan scanner.

Komputer, diperlukan sebagai sistem pemroses citra. Piranti tampilan peraga,
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diperlukan untuk mengkonversi nilai matriks intensitas (warna) yang
menggambarkan citra ke tampilan yang dapat diartikan oleh mata manusia.
Contoh piranti tampilan ialah monitor dan printer. Media penyimpanan,
diperlukan untuk menyimpan hasil secara permanen agar dapat diproses lagi pada

waktu yang lain [8].

2.5 Tahapan Pengolahan Citra

2.5.1. Akuisisi Data Citra

Akuisisi data citra adalah proses perekaman atau pengambilan data dari objek
nyata ke dalam bentuk objek digital (data numerik), sehingga data dapat dibaca
dan diolah (manipulasi) oleh komputer [9]. Seringkali hasil yang diperoleh
melalui proses akuisisi data memiliki kualitas yang buruk, misalnya citra
mengalami derau (noise) pada saat pengiriman melalui saluran transmisi, citra
terlalu terang/gelap, citra kurang tajam, kabur, dan sebagainya [11]. Maka dari itu,
perlu dilakukan perbaikan kualitas citra terlebih dahulu sebelum melakukan
tahapan pengenalan pola citra atau Klasifikasi citra menggunakan metode

Artificial Intilligent.

Perbaikan kualitas citra yang dapat dilakukan diantaranya perbaikan kontras
gelap atau terang, perbaikan tepian objek (edge enhancement), penajaman citra
(sharpening), pemberian warna semu (pseudocoloring), dan penipisan derau
(noise filtering). Proses perbaikan kualitas citra umumnya dilakukan dalam

tahapan yang umumnya disebut dengan preprocessing data.
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2.5.2. Preprocessing Data

Preprocessing merupakan tahap awal dalam pengolahan data citra sebelum
data citra diolah dengan metode Artificial Intelligent. Tahapan preprocessing ini
berfokus pada perbaikan kualitas citra dan penyelarasan atau penyeragaman citra

(normalisasi) dan modifikasi citra (augmentasi data).

2.5.2.1. Normalisasi Data Citra

Normalisasi data citra merupakan penerapan konsep ilmu pengolahan citra
digital yang lebih berfokus kepada upaya penyeragaman dataset citra. Normalisasi
yang dilakukan dapat berupa normalisasi piksel (ukuran), normalisasi intensitas
(warna) dan normalisasi kuantitas (jumlah) citra. Normalisasi data citra dapat
dilakukan melalui proses khusus atau tersendiri dan/atau dapat juga dilakukan
bersamaan dalam proses preprocessing lainnya. Normalisasi piksel (ukuran) dan
intensitas (warna) umumnya dilakukan bersamaan dalam tahap augmentasi data
citra. Sementara, normalisasi kuantitas (jumlah) citra umumnya dilakukan

bersamaan dalam proses pemisahan dataset citra

2.5.2.2. Pemisahan Dataset Citra

Pemisahan dataset citra merupakan tahapan memisahkan dan mengelompokan
dataset citra ke dalam kategori tertentu, sesuai dengan kebutuhan algoritma model
pembelajaran. Pemisahan dataset citra umumnya dilakukan dalam algoritma

model pembelajaran kategori Supervised Learning. Kategori yang digunakan
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dalam tahapan ini, umumnya dibagi kedalam tiga kategori, yaitu data latih, data

validasi dan data uji.

2.5.2.3. Augmentasi Data Citra

Augmentasi data citra merupakan penerapan konsep ilmu pengolahan citra
digital yang lebih berfokus kepada upaya pengubahan/modifikasi citra atau
transformasi citra (rotasi, translasi, geometri, pengaturan skala, dan masih banyak
lagi). Selain untuk modifikasi, augmentasi data citra umumnya juga digunakan

untuk memperbanyak data citra.

Tujuan utama proses augmentasi data umumnya adalah meningkatkan akurasi
dalam penerapan model artificial intelligent terutama Convolution Neural
Network (CNN). Teknik augmentasi data yang dapat digunakan untuk data citra
diantaranya adalah transformasi geometri, transformasi spasi warna, mengubah

fitur inti, penghapusan acak dan pengadukan gambar.

Transformasi geometri merupakan tahapan modifikasi citra yang berfokus
kepada perubahan bentuk geometri citra secara acak, seperti membalik citra,
memotong citra, meregangkan dan memperbesar citra. Transformasi spasi warna
merupakan tahapan modifikasi citra yang berfokus kepada perubahan nilai
intensitas (warna) piksel citra secara acak, seperti mengubah warna RGB,

mengubah kontras dan mengubah kecerahan.

Tools python library Augmentasi data citra yang dapat digunakan diantaranya

opency, pillow, dan imgaug.
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2.6 Convolusion Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode
kecerdasan jaringan sistem syaraf (deep learning) yang seringkali digunakan pada
penerapan bidang ilmu computer vision terkhusus dalam proses mengklasifikasi

citra dan mengenali objek.

Berdasarkan pengembangannya, Convolusion Neural Network (CNN)
merupakan pengembangan metode artificial intelligent sebelumnya, yaitu
Jaringan Sistem Syaraf (JST) atau seringkali juga disebut dengan artificial neural
network (ANN). CNN adalah variasi Multilayer Percepron yang terinspirasi dari

jaringan syaraf manusia.

Metode CNN menggabungkan dua konsep ilmu sekaligus, yaitu konvolusi dan
neural network. Metode konvolusi berperan dalam proses pengenalan ciri
(features extraction), sementara neural network berperan dalam proses

transliterasi (klasifikasi).

2.6.1. Gambaran Umum Arsitektur CNN

Arsitektur CNN terdiri atas beragam jenis. Namun, secara umum arsitektur
model CNN terdiri dari convolutional layer, Rectifier Linear Unit (ReLU) layer,
pooling layer, dan fully connected layer (layer klasifikasi). Seperti diperlihatkan

oleh Gambar 2 di bawah ini.
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[62,62,8) Kernel (2 x3) Kemel (2 x2) = \
Kernsl (3 x3) | ! 4 Output
— f ] ; F | saftmax Aktivasi
= A
L -
: A . )
il i
M U ®)
Input | . | | £
[128.1283) | comvaD 'IJ oy N : - eur werwork
it syer
[Klzsxllzﬁara}a Conv2D_1 [27,27,32] [c].c;l.n;iDGET RelU aktivasi
ernel X }‘ [60,60,16] Kernel (333 " = ) Dropout (0.1)
RelU aktivasi Kernel (3%3) Roll) aktivasi Re[ﬁe kt'x ) "/ neural Network
RelU aktivasi et axdivast 1600 layer
Retl aktivas

Gambar 2 Arsitektur Convolution Neural Network (CNN)

Terlihat pada Gambar 2 di atas bahwa arsitektur convolution neural network
(CNN) tersebut secara garis besar terdiri dari dua bagian yaitu pengenalan
(features extraction) dan transliterasi (classification). Pengenalan (features
extraction) memiliki empat bagian convolution layer dan pooling layer.
Transliterasi (classification) memiliki tiga bagian fully connected layer (neural

network) [12].

Secara matematis format data citra (Input/Output) pada arsitektur ditunjukan

dalam persamaan berikut:

FE=NxHxWxC (2.2)
Dimana :

F.= Format Citra CNN

N = Banyaknya Dataset Citra

H = Height, Besarnya nilai baris piksel (tinggi) citra

W = Weight, Besarnya nilai kolom piksel(bobot) citra

C = Channel, Banyaknya channel
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Adapun perhitungan perubahan nilai/bentuk output data citra CNN disetiap

prosesnya dilakukan dengan persamaan sebagai berikut :

Dimana :

O = Output

W = panjang/tinggi Input

N = Panjang/tinggi Filter(kernel_size)
P= Padding

S= Stride

2.6.2. Convolusional Layer

(2.3)

Convolutional layer merupakan layer yang mempunyai filter atau kernel

sebanyak k. Filter berdimensi nxn. n (baris’lkolom) seringkali lebih kecil dari

ukuran dimensi input citra. Contoh proses matriks convolutional layer ini

diperlihatkan oleh Gambar 3 di bawah ini.

i A2 [ o

| 0|1 35 | 17 | 98 | -16 | 40 | 69

|2 0| -1 fas 31 11| 2 |34 |28

' Filter (3*3) |57 | 28 |80 10 |-39 | -35
40 |20 13 | 7 |13 66
15| 8| 3 |[-11|-30]|-20
|13 | 21|12 |-12|-26| 5

Output (6*6)

Input (8*8)

Gambar 3 Contoh convolution layer matrik 8x8



23

Gambar 3 di atas menunjukan representasi convolution layer dengan input 8x8
piksel, filter 3x3 piksel, pergeseran sebanyak 1 piksel dan jenis padding berupa
zero padding. Melalui ketentuan tersebut menghasilkan output berupa citra 6x6.
Convolutional layer memiliki hyperparameter dan parameter. Hyperparameter
pada layer ini memiliki 3 parameter, yaitu Depth, Stride, dan Zero-Padding.
Masing-masing parameter menjadi acuan untuk dapat menentukan jumlah dan

ukuran hasil ekstraksi layer, seperti yang diperlihatkan oleh Tabel 5 di bawah ini.

Tabel 5 Hyperparameter Convolution Layer

No Hyperparemeter Keterangan

1 Depth Kedalamgn layer atau jumlah layer
konvolusi.

) Stride Jumlah pergeseran filter pada proses
konvolusi.

3 Zero-Padding Jenis penambahan nilai intensitas nol di
daerah sekitar input gambar.

Parameter bagian layer ini merupakan himpunan learnable filter atau suatu
kernel yang nilainya berupa bobot. Melalui penggambaran filter, dalam
menerapkan proses konvolusi (convolution) akan memperoleh bagian yang
mencolok dari citra masukan dari convolutional layer disebut feature map
sebanyak k dengan dimensi mn+1. Hasil dari proses konvolusi kemudian harus
dinormalisasi dengan fungsi aktivasi berupa Rectifier Linear Unit (ReLU) untuk

menghapuskan bagian yang tidak dibutuhkan.

2.6.3. Rectifier Linear Unit (ReLU) Layer

ReLU adalah layer tambahan yang merupakan fungsi matematis,

memungkinkan pelatihan yang lebih cepat dan efektif dengan memetakan nilai
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negatif ke nol dan mempertahankan nilai positif. Proses ini dilakukan karena
pada umumnya, nilai intensitas (warna) dalam setiap piksel bernilai O atau positif.
Berkisar 0 — 1 untuk citra biner dan 0-255 untuk citra grayscale dan citra warna
(RGB). Contoh proses aktivasi ReLu ini diperlihatkan oleh Gambar 4 di bawah

ini.

35117 | 98 | -16 | 40 | -69

65|31 | 11| 2 |-34]-28

57|28 |80 | 10]|-39]-35 RelU

40 | 20 | 13 | 7 |-13 | 66

15| 8 3 |-11]-30 | -20

13 | 21 | 12 |-12|-26| -5

Gambar 4 Contoh matriks ReLU

Terlihat pada Gambar 4 di atas bahwa output nilai negatif pada input (Gambar
kiri) setelah diberikan fungsi aktivasi ReLu berubah menjadi bernilai nol (Gambar

kanan). Secara Grafik, diperlihatkan pada Gambar 5 di bawah ini.

Rel. U Function

f(x)
5-

4

f(x)=x

3

fix)=0

Gambar 5 Grafik ReLU
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Pada dasarnya ReLU adalah operasi per-piksel dengan cara mengganti nilai
negatif piksel di dalam feature map menjadi nol. Secara matematis dirumuskan

sebagai berikut :

Xi, Xj > €

Flx) = { e 2 e 2.4)

Fungsi ReLU digunakan pada tahap forward pass CNN adalah y = max(e, x).
Sedangkan untuk tahap backward pass digunakan fungsi turunannya sebagai

berikut :

F(x) = {(1) i S 2.5)

Dimana :
x; = Input aktivasi non-linear pada channel ke-i.

€ = Nilai normalisasi, bernilai 0

Walaupun ReLU tidak terdiferensiasi di e. Tetapi mempunyai subdifferensial

pada selang (0,1).

2.6.4. Pooling Layer

Pooling layer akan mereduksi ukuran spasial dan jumlah parameter dalam
jaringan serta mempercepat komputasi dan mengontrol terjadinya overfitting.
Terdapat dua jenis pooling yang sering digunakan, yaitu Max Pooling dan
Average Pooling. Contoh proses pooling layer ini diperlihatkan oleh Gambar 6 di

bawah ini.
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70.34 335 2

44 18.84 13.84

24.17 17.5 12.17

Output (3*3)
Average Pooling
a8 a8 10
Input (6¥6) 80 80 66
Filter (3*3)
Strides 2 40 13 66
Qutput(3*3)

Max Pooling

Gambar 6 Contoh matriks pooling

Gambar 6 di atas menunjukan representasi dua jenis Pooling dengan input
berupa citra 6x6 piksel, filter 3x3 piksel, dan pergeseran sebanyak 2 piksel.
Melalui ketentuan tersebut menghasilkan output berupa citra 3x3. Max Pooling
merupakan proses reduksi yang akan melakukan pengambilan terhadap nilai
terbesar dari kernel yang berdimensi p.q untuk memperoleh keluaran pola fitur (z)

disetiap pergeserannya, secara matematis dapat dirumuskan sebagai berikut :

k k
ui(_j) = maxp gep, Zz(,.q) ............................... (2.6)

Dimana :

uf’j) = Pooling, proses reduksi kernel berdimensi i.]j

max = Fungsi pooling, mengambil nilai terbesar dari kernel berdimensi p.q
P-GEP;.j
terhadap nilai kernel pada dimensi i.]

zf,'_‘; = Fitur, objek reduksi kernel berdimensi p.q

Average Pooling merupakan proses reduksi yang akan melakukan pengambilan

terhadap nilai rata-rata dari kernel yang berdimensi p.q pada blok spasial
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H.H untuk memperoleh keluaran pola fitur (z) disetiap pergeserannya, secara

matematis dapat dirumuskan sebagai berikut :

k) _ 1 )
ui.j = ﬁz(p-Q)EPi.j Zipuq e (2.7)
uf’;) = Pooling, proses reduksi kernel berdimensi i.j

%Z(p_q)epu = Fungsi pooling, mengambil nilai rata dari kernel berdimensi p.q
terhadap nilai kernel pada dimensi i. j pada blok spasial H. H

(k)
Zp.q

= Fitur, objek reduksi kernel berdimensi p.q

Pooling dapat diterapkan dalam berbagai kernel size dan pergeseran sesuai
dengan ukuran dimensi citra yang dibutuhkan [13]. Dalam penerapannya, tiap
feature map yang diperoleh dari proses convolution, haruslah diiringi dengan
menerapkan proses pooling, menentukan kernel size dan menentukan pergeseran
kernel (biasanya 1 atau 2), menggeser kernel terhadap gambar yang sedang
mengalami proses filter, dan terakhir mengambil nilai rata-rata atau terbesar dari

setiap proses [13] .

2.6.5. Fully Connected Layer (Layer Klasifikasi)

Secara keseluruhan fully connected layer merupakan proses jaringan komputasi
(sistem node dan interkoneksi antar node) yang terinspirasi oleh jaringan saraf
biologis, yang merupakan jaringan kompleks neural di otak manusia. Dengan
demikian, secara umum terdapat dua hyperparameter yang dapat dijadikan acuan
dalam membangun fully connected layer ini, yaitu sistem node dan interkoneksi

antar node. Setiap node yang terdapat dalam setiap sistem node akan memiliki
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nilai yang biasa disebut dengan bobot dan antar node akan terkoneksi satu sama

lain karena suatu nilai yang biasa disebut dengan bias. Dimana nilai bias

diperoleh melalui beberapa penerapan fungsi matematis.

memiliki  beberapa parameter yang perlu

Setiap  hyperparameter
dipertimbangkan supaya dapat menghasilkan keluaran prediksi/klasifikasi yang

tepat, seperti dijelaskan oleh Tabel 6 di bawah ini

Tabel 6 Hyperparameter Fully Connected Layer [14]

Parameter Keterangan

Lapisan yang menyimpan
bobot masukan, tidak terjadi
proses komputasi, yang
! Input Layer terjadi adalah proses
pengiriman sinyal ke lapisan
hidden.
Lapisan yang merupakan
Sistem Node . tempat terjadi proses
2 Hidden Layer komputasi terhadap bobot
dan bias.
Lapisan yang menyimpan
bobot hasil
3 Output Layer (prediksi/klasifikasi) proses
komputasi pada layer
hidden.

Fungsi matematika yang
digunakan untuk
menentukan persentase
- pembuangan nilai yang
4 Nilai Dropout dianggap paling buruk dari

sejumlah nilai yang
dihasilkan pada 1 tahap
Interkoneksi Antar pembelajar_an
Node Fungsi matematlka yang
berada pada hidden layer

5 Fungsi Aktivasi yang berfungsi untuk
mengubah ANN menjadi

bersifat non linear.

Digunakan untuk memilih
6 Teknik Optimasi | M1al yang dianggap paling
optimal dari sejumlah nilai
pada proses pembelajaran.

No Hyperparameter
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No Hyperparameter Parameter Keterangan
Ketentuan nilai yang
berisikan ketentuan dari

7 Batch_size )
- banyaknya jumlah sampel
Interkoneksi Antar yang akan di latih
Node Ketentuan nilai yang
8 Epoch berisikan banyaknya (berapa

kali) data melakukan feed
forward dan backward.

Arsitektur fully connected layer pada umumnya seperti diperlihatkan oleh

Gambar 7 di bawah ini.

Dimana :
M = Node Input
x = Node Hidden Layer Pertama

'i:ja..@ S =9,
. K _@ y = Node Hidden Layer Kedua

-ofﬁ;

z = Node Output

R3peRe0?

Gambar 7 Arsitektur Artificial Neural Network (ANN)

Merujuk pada Gambar 7 di atas, maka perhitungan hasil disetiap neural (node)

diperlihatkan oleh persamaan berikut :
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Dimana :
w = Nilai Bobot

x = Perkalian Silang (Cross Product)

Input yang digunakan dalam fully connected layer ini dihasilkan melalui proses
sebelumnya yang kemudian diratakan (flattening), seperti diperlihatkan oleh

Gambar 8 di bawah ini.

1248
122
1248 | 122 44 4
184
184 115 94 — 115
94
92 41 86 92
41
86

Gambar 8 Proses plattening matriks citra

Fully connected layer akan menghasilkan output berupa vektor berukuran N.
Dimana N merupakan jumlah kelas (prediksi) yang disesuaikan dengan kategori

dataset yang digunakan (misalnya angka, nama hewan, nama benda).

2.6.6. Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi berfungsi untuk mengendalikan bagaimana sinyal mengalir dari
satu layer ke layer berikutnya, sedemikian rupa mengikuti cara kerja neuron-
neuron. Sinyal output yang terkait dengan referensi sebelumnya akan
mengaktifkan banyak neuron yang lain, sehingga sinyal dapat mengalami

propogasi secara efisien [15]. Dalam kasus klasifikasi yang umumnya memiliki
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output berupa multiclass ( lebih dari satu kelas) atau multilabel (lebih dari satu
label), fungsi aktivasi yang umumnya sering digunakan ialah Softmax dan

Sigmoid.
2.6.6.1. Softmax
Fungsi Softmax adalah fungsi aktivasi untuk menghitung probabilitas dari

sebuah kejadian. Fungsi Softmax menghasilkan nilai keseluruhan kelas antara O

sampai 1. Secara grafik, diperlihat pada Gambar 9 di bawah ini.

L~

0.5

Gambar 9 Grafik Fungsi Aktivasi Softmax

Fungsi Softmax umumnya digunakan dalam model multi-kelas dimana fungsi
ini mengembalikan probabilitas masing-masing kelas, dengan kelas target yang
memiliki probabilitas tertinggi [15]. Fungsi aktivasi ini dapat dihitung

menggunakan persamaan berikut :

e%i
f(x)i = m ............................... (2.11)

Dimana :
x = vektor keluaran mentah dari jaringan syaraf
e = Eksponensial, nilai e~2,718

z = Vektor keluaran mentah dari jaringan saraf
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2.6.6.2. Sigmoid

Fungsi Sigmoid adalah fungsi aktivasi untuk menghitung probabilitas dari
sebuah kejadian. Fungsi Sigmoid menghasilkan nilai disetiap kelas antara O

sampai 1. Secara grafik, diperlihat pada Gambar 10 di bawah ini.

0.5

Gambar 10 Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid

Fungsi Sigmoid umumnya digunakan dalam model multi-label dimana fungsi
ini mengembalikan probabilitas masing-masing kelas, biasanya berupa persentase,
dengan kelas target yang memiliki probabilitas tertinggi. Besar kemungkinan
output lebih dari satu. Fungsi aktivasi ini dapat dihitung menggunakan persamaan

berikut :

Dimana :
x = vektor keluaran mentah dari jaringan syaraf

e = Eksponensial, nilai e~2,718
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2.7 Tahapan pembuatan sistem

2.7.1. Membangun sistem

Membangun sistem merupakan tahap eksekusi pembuatan sistem yang
berfokus pada keberjalanan pembangunan (pelatihan dan validasi) sistem,
melakukan perhitungan dan uji coba untuk menemukan atribut arsitekur model
CNN vyang telah dipaparkan pada Subbab 2.6 sebelumnya, beserta metrik
pembangunan sistem berupa teknik optimasi dan fungsi kerugian (loss function)

yang terbaik.

2.7.1.1. Teknik Optimasi

Teknik Optimasi merupakan teknik yang digunakan untuk memperbaruhi
parameter bobot. Teknik optimasi ini bertujuan untuk meminimalisir angka loss
yang diterima. Terdapat beberapa teknik optimasi yang seringkali digunakan,

seperti diantaranya [15]:

1. Stochatic Gradient Descent (SGD)

Stochastic Gradient Descent biasa disebut sebagai incremental gradient
descent. Metode ini mencari suatu bobot baru dengan metode pengambilan salah
satu data (secara acak) dari semua data pelatihan, setelah itu SGD melakukan
Analisa dari setiap data yang diambil [15]. SGD beroperasi berdasarkan prinsip-
prinsip yang terdefinisi dengan baik yang mengatur proses optimasi berulangnya.
Adapun mekanisme SGD dalam memperbarui parameter model dan menavigasi

lanskap pengoptimalan adalah sebagai berikut :
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Langkah 1 : Menginisialisasi parameter

e SDG dimulai dengan menginisialisasi parameter model secara acak atau
menggunakan nilai yang telah ditentukan sebelumnya.
e Parameter ini mewakili bobot dan bias model yang akan disesuaikan

selama proses optimasi.

Langkah 2 : Optimasi Iteratif.

e Pada setiap iterasi (atau epoch), SDG menghitung gradien fungsi kerugian
terkait parameter model.

e SDG mengambil sampel kumpulan kecil titik data secara acak.

e Pengambilan sampel stokastik ini memperkenalkan keacakan ke dalam
proses pengoptimalan, memungkinkan SGD keluar dari minimum lokal

dan menjelajahi ruang solusi secara lebih dinamis.

Langkah 3 : Menghitung gradien.

e Setelah kumpulan kecil titik data dipilih, SGD menghitung gradien fungsi
kerugian terkait parameter model.
e Gradien mewakili arah dan besarnya kenaikan paling curam dari fungsi

kerugian.

Langkah 4 : Memperbarui parameter

e Dengan menggunakan gradien yang dihitung, SDG memperbarui

parameter model ke arah yang meminimalisir fungsi kerugian.



35

e Besarnya pembaruan parameter ditentukan oleh kecepatan pembelajaran,
yaitu hyperparameter yang mengontrol ukuran langkah proses
pengoptimalan.

e Parameter yang diperbarui dihitung menggunakan persamaan berikut :
Oi+1 = 6; — n.VJ(6;) (2.13)
Dimana :
0;,1 = Parameter bobot pada iterasi setelah iterasi ke-i (bobot baru)
0; = Parameter bobot pada iterasi i (bobot lama)
n = Kecepatan pembelajaran (Learning Rate)

VJ(6;) = Gradien fungsi fungsi kerugian terhadap parameter bobot pada iterasi i

2. Adaptive Gradient Algorithm (Adagrad)

Adagrad merupakan suatu metode adaptive learning rate. Pada metode ini
learning rate akan dijadikan parameter bobot. Adagrad menyesuaikan kecepatan
pembelajaran untuk melakukan adaptasi learning rate berdasarkan gradien
sebelumnya [15]. Prinsip utama AdaGrad adalah menskalakan kecepatan
pembelajaran untuk setiap parameter berdasarkan total gradien kuadrat yang
diamati selama proses pelatihan sistem. Adapun langkah-langkah optimasi

Adagrad adalah sebagai berikut :

Langkah 1 : Menginisialisasi variabel

e Menginisialisasi parameter 8 dan konstanta kecil € untuk menghindari
pembagian dengan nol.
e Menginisialisasi jumlah variabel gradien kuadrat G dengan nol, yang

bentuknya sama dangan 0.
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Langkah 2 : Menghitung gradient fungsi kerugian.

Gie = V(i) (2.14)
Langkah 3 : Mengakumulasi (memperbarui jumlah) gradien kuadrat.
Git = Zt(gi,t)z (2.15)

Langkah 4 : Memperbarui setiap parameter menggunakan kecepatan pembelajaran

adaptif.
Ois1 = 01 = sy G (2.16)

Dimana :
Jit = Gradien fungsi kerugian terhadap parameter bobot dari i ke t,
] (ei,t) = Fungsi Kerugian terhadap parameter bobot dari i ke t,
> = Penjumlahan dari awal pelatihan sampai sekarang (iterasi ke-t),
0;+1 = Parameter bobot pada iterasi setelah iterasi ke-i (bobot baru),
0; = Parameter bobot pada iterasi ke-i (bobot lama),
N = Kecepatan pembelajaran (Learning Rate),
€ = Konstanta kecil untuk mencegah pembagian dengan nol,

biasanya diatur ke 1078

3. Root Mean Square Propagation (RMSProp)

Metode ini merupakan penyempurnaan dari kekurangan yang ada pada
Adagrad dengan memakai moving average dari gradient kuadrat. Metode
RMSProp memakai besarnya gradient descent terbaru guna menormalkan
gradient. Learning rate pada metode ini diselaraskan dengan cara otomatis serta
memakai learning rate yang berlainan untuk setiap parameter. RMSProp memisah

learning rate dengan rata-rata keseluruhan eksponensial dari gradient descent
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[15]. Algoritma RMSProp memperbarui parameter dengan langkah-langkah dan

persamaan-persamaan berikut :

Langkah 1 : Menghitung Gradien :

gir = V] (0¢) (2.17)
Langkah 2 : Mengakumulasi gradien kuadrat.
E[G;]; = BE[Gi]e—1 + (1 - ﬁ)gi,tz (2.18)
Langkah 3 : Menghitung kecepatan pembelajaran adaptif :

_ n
e = VEiciere (2.19)

Langkah 4 : Memperbarui parameter

Ore1= 0 — Ne 9ie (2.20)
Dimana :
Jit = Gradien fungsi kerugian terhadap parameter bobot dari i ke t,
J(6: ) = Fungsi kerugian terhadap parameter bobot dari i ke t,
E[G;]; = Weighted Average, Akumulasi gradient yang diperbaharui
E[G;]¢-1 = Weighted Average, Akumulasi gradient yang diperbaharui
B = Laju peluruhan, biasanya diatur ke 0.9
N, = Kecepatan Pembelajaran (Learning Rate) Adaptif
n = Kecepatan pembelajaran (Learning Rate) awal
€ = Konstanta kecil untuk mencegah pembagian dengan nol,
biasanya diatur ke 1078
Ot 11 = Parameter bobot baru
0, = Parameter bobot lama

Langkah-langkah ini diulang untuk setiap parameter dalam jaringan hingga

konvergensi atau hingga jumlah iterasi maksimum tercapai [15].
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4. Adaptive Movement Estimation (Adam)

Adam merupakan pengembangan dari Adagrad serta kombinasi antara
RMSProp dan Stochastic Gradient Descent (SGD) dengan momentum. Metode ini
sangat efisien secara komputasi dan dalam prosesnya sedikit memori yang
dibutuhkan. Adam optimizer salah satu algoritma gradient descent yang sering
digunakan. Algoritma Adam memperbarui parameter dengan langkah-langkah dan

persamaan-persamaan berikut :

Langkah 1 : Menghitung gradien

9it = V](0it) (2.21)
Langkah 2 : Memperbarui bias momen pertama
My = Bime—1 + (1 = B1) i (2.22)
Langkah 3 : Memperbarui bias momen kedua
Vie = Bove-1 + (1 = B2)(gi)? (2.23)
Langkah 4 : Menghitung koreksi bias momen pertama
m;, = 1’% (2.24)

Langkah 5 : Menghitung koreksi bias momen kedua
Vi = =% (2.25)

Langkah 6 : Memperbarui parameter

n_ .
Oit = 0i¢—1 mmi,t (2.26)
Dimana :
g i+ = Gradien fungsi kerugian terhadap parameter bobot dari i ke t,

J(8; ) = Fungsi kerugian terhadap parameter bobot dari i ke t,

m;, = Momen estimasi pertama, Running Average dari gradient

B = Eksponesian delay rates momen pertama, biasanya diatur 0.9
m;_; = Momen estimasi pertama yang sebelumnya

v;r = Momen estimasi kedua, Running Average dari gradient kuadrat
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B, = Eksponesian delay rates momen kedua, biasanya diatur 0.999
v,—, = Momen estimasi kedua yang sebelumnya

m;, = koreksi bias momen estimasi pertama

Vi¢ = koreksi bias momen estimasi pertama

0,,, = Parameter bobot baru

0, = Parameter bobot lama

n = Kecepatan pembelajaran (Learning Rate) awal

2.7.1.2. Fungsi Kerugian (loss function)

Loss function adalah fungsi yang mengukur seberapa bagus kinerja yang
dihasilkan oleh model dalam prediksi terhadap target. Fungsi loss yang baik
adalah fungsi yang menghasilkan error yang diharapkan paling rendah. Apabila
model memiliki kelas yang cukup banyak perlu adanya cara untuk mengukur
perbedaan antara probabilitas hasil hipotesis dan probabilitas hasil kebenaran asli.

Berikut jenis loss function :

1. Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE), juga disebut L1 Loss, menghitung rata-rata
jumlah perbedaan mutlak antara nilai aktual dan nilai prediksi. Loss ini memeriksa
ukuran kesalahan dalam satu set nilai yang diprediksi, tanpa melihat arah positif
atau negatifnya. Jika nilai absolut dari kesalahan tidak digunakan, maka nilai
negatif dapat membatalkan nilai positif. MAE digunakan ketika distribusi variabel
target memiliki outlier, seperti nilai-nilai kecil atau besar yang sangat jauh dari

nilai rata-rata. Rumus persamaan mean absolute error adalah sebagai berikut :
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loss (x,y) = |x — ]| (2.27)
Dimana :
x = Nilai asli
y = Nilai prediksi

2. Mean Squared Error (MSE)

Mean Squared Error (MSE), juga disebut L2 Loss, menghitung rata-rata
perbedaan kuadrat antara nilai aktual dan nilai prediksi. Untuk meningkatkan
akurasi model, L2 loss yang diperoleh haruslah sekecil mungkin atau mencapai
nilai sempurna adalah 0,0. MSE digunakan saat melakukan regresi, dikondisikan
pada input, terdistribusi normal, dan ingin kesalahan besar secara signifikan
(kuadrat) lebih diberikan perhitungan daripada kesalahan kecil. Rumus

persamaan mean squared error adalah sebagai berikut :

loss (x,y) = (x,¥)* (2.28)
Dimana :
X = Nilai asli
y = Nilai prediksi

3. Cross-Entropy

Loss function ini menghitung perbedaan antara dua distribusi probabilitas
untuk serangkaian kejadian atau variabel acak yang disediakan. Ini digunakan
untuk menghitung skor yang merangkum perbedaan rata-rata antara nilai yang
diprediksi dan nilai sebenarnya. Untuk meningkatkan akurasi model, nilai Cross

entrophy yang diperoleh haruslah sekecil mungkin dan nilai sempurna adalah 0.
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Fungsi Cross-Entropy memiliki variasi yang luas, jenis yang paling umum adalah
Binary Cross-Entropy (BCE). BCE Loss terutama digunakan untuk model
Klasifikasi biner; yaitu, model hanya memiliki 2 kelas. Persamaan matematika

dari cross entropy sebagai berikut

loss (x,y) = Y. x.log(y) (2.29)
Dimana :
x = Nilai asli
y = Nilai prediksi

2.7.2. Menguji dan mengevaluasi Sistem

Menguji sistem merupakan tahap evaluasi pembuatan sistem yang berfokus
pada keberhasilan pembangunan sistem (klasifikasi), melakukan pengujian,
analisis dan evaluasi menggunakan beserta metrik kesalahan (error) sistem,

confusion matrix berupa accuracy, precision, recall, dan f1-score

Confusion matrix adalah tabel yang menjelaskan hasil klasifikasi dari jumlah
data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah [15]. Juga merupakan salah
satu metode yang dapat digunakan untuk mengukur Kinerja suatu metode
klasifikasi. Pada dasarnya, Confusion Matrix berisi informasi yang
membandingkan hasil klasifikasi yang dibuat oleh sistem dengan hasil klasifikasi

yang seharusnya [15].

Accuracy menggambarkan seberapa akurat model dalam mengklasifikasi

dengan benar, secara matematis dirumuskan dengan persamaan sebagai berikut :

_ T
A== (2.30)
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Dimana :
A = Akurasi
Tp = True Positif, Banyaknya data yang berhasil mengklasifikasi data dengan

benar sesuai dengan kelasnya.

D = Jumlah Keseluruhan Data Asli

Precision menggambarkan keberhasilan klasifikasi antara data yang diminta
(asli) dengan hasil prediksi yang diberikan oleh model, secara matematis

dirumuskan dengan persamaan sebagai berikut :

p= ;_r; (2.31)
Dimana :
P = Presisi
Tp = True Positif, Banyaknya data yang berhasil mengklasifikasi data dengan

benar sesuai dengan kelasnya.

Dp = Jumlah Data Hasil Prediksi

Recall atau sensitivity menggambarkan keberhasilan model dalam menemukan
kembali sebuah informasi, secara matematis dirumuskan dengan persamaan

sebagai berikut :

R = o (2.32)
Dimana :
R = Recall
Tp = True Positif, Banyaknya data yang berhasil mengklasifikasi data dengan
benar sesuai dengan kelasnya.
D, = Jumlah Keseluruhan Pemanggilan (Data Asli/Kelas)

F1-Score menggambarkan perbandingan rata-rata precision dan recall, secara

matematis dirumuskan dengan persamaan sebagai berikut :
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F1= % (2.33)
Dimana :
F1 = F1-Score
R = Recall

P = Precision



BAB Ill. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat penelitian

Penelitian ini dijalankan selama 8 bulan mulai pada bulan Oktober 2023

sampai Mei 2024 yang berlokasi di Universitas Lampung.

3.2 Alat dan Bahan

Alat dan bahan yang digunakan pada penelitian tugas akhir ini adalah sebagai

berikut :

Satu unit laptop

Perangkat lunak Visual Studio Code.
Bahasa pemrograman Python 3.9.4. 64 bit
Data-data gambar aksara lampung

el N

3.3 Tahapan dan Metode Penelitian

Adapun tahapan dan metode yang diterapkan dalam penelitian ini secara garis
besar terdiri atas enam bagian, yaitu tahapan akuisisi data, pre-processing data,
pembuatan model arsitektur CNN, pelatihan sistem, pengujian sistem dan analisis

dan pembahasan.
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3.3.1 Akuisisi Dataset.

Akuisisi dataset merupakan tahapan mempersiapkan dataset citra mentah
(awal) dan dataset citra uji, berupa citra tulisan tangan aksara lampung dengan
total keseluruhan data citra sebanyak 1732 citra. 1692 citra aksara untuk
pembangunan model (data mentah, latih dan validasi) dan 40 citra aksara untuk
pengujian model (data latih). Terdapat dua tahapan yang akan dilakukan, yaitu

mengumpulkan data dan mengelompokan data kedalam kelasnya (folder)

3.3.1.1. Mengumpulkan Data Citra

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini berupa variasi citra tulisan
tangan empat kata aksara lampung yang ditulis secara manual menggunakan
perantara kertas HVS putih 70 gram dan media tulis yang beragam. Variasi tulisan
tangan aksara lampung kemudian difoto secara manual menggunakan kamera
handphone dan menghasilkan citra warna (RGB). Adapun representasi salah satu

bagian citra 8x8 disetiap channel-nya, diperlihatkan oleh Gambar 11 di bawah ini.

Sampel Citra Channel Channel Channel
RGB 8x8 Red Green Blue

Gambar 11 Representasi Citra 8x8 kata ‘Abadi’ per Channel

Setiap channel merepresentasikan nilai intensitas (warna) disetiap pikselnya,

sebagai diperlihatkan oleh Gambar 12, Gambar 13 dan Gambar 14 di bawah ini.
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Gambar 12 Nilai intensitas citra 8x8 kata ‘Abadi’ channel Red (R)

Gambar 13 Nilai intensitas citra 8x8 kata ‘Abadi’ channel Green (G)

Gambar 14 Nilai intensitas citra 8x8 kata ‘Abadi’ channel Blue (B)
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3.3.1.2. Mengelompokan Dataset Citra

Data yang telah terkumpul kemudian dipotong, dikelompokan dan dimasukan
ke dalam empat folder sesuai dengan jenis kata (output) secara manual. Sehingga
menjadi dataset citra mentah (awal) aksara lampung yang kemudian dapat diolah
lebih lanjut ke dalam program selanjutnya. Adapun penjelasan terkait
pengelompokan dataset citra mentah aksara lampung diperlihatkan oleh Tabel 7 di

bawah ini.

Tabel 7 Pengelompokan Dataset Citra

No Nama folder kelas dataset citra Jumlah data citra
Jenis aksara (data mentah)
1 Abadi 423
2 Abu 423
3 Acara 423
4 Ada 423
Total Dataset Citra 1692

Adapun tampilan beberapa data citra mentah tiap kelas diperlihatkan oleh

Gambar 15, Gambar 16, Gambar 17, dan Gambar 18 di bawah ini.

00134 w0214 03224 00234 0314

(A [k ok okl DR LS| oA
005_1A Y524 005_34 05.1A 005,27 00534 007_1A 00724 207,38 0613 008,24 m6_3A
000 28 005 24 01014 010,28 01034 mi_14 o124 134 01214 01224 01234
I 1528 01534
1734  MBA S 0132 1. 0182 A
s A B enk £ 4 _,‘/;5 A .,‘\,\K)')

w2124 02138 2214 02228 234 2314 02328 0241A 02428 2434

Gambar 15 Data citra mentah (awal) kelas 01 ‘Abadi’
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« AN, » ThisPC + Documents » SKRPSI » BAB4 » Cia » DASAR + Aoy v o I Search Sy
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[LCATY II1D1A
0304

|23
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Az ftemre

Gambar 16 Data citra mentah (awal) kelas 02 ‘Abu’

- - » ThisPC + Documers + SKAIPS| » BAB4 + Cits o DASAR + Acarm v & I Search Acars

'
oz LY LLCAEY W22 0234 LLGREY a2 RLGEY RLCREY oz RIS

o114

LR LY e 14 DT 14

314 3 24 3 34 LAY 01024 01034 01114 01124 01134 01214 012 28 01238
R LEEEY RAEEEY LR LEEEY RIEREY 01524 01538 RACREY 1628 1634

01314

..

43 e =

Gambar 17 Data citra mentah (awal) kelas 03 ‘Acara’

01 _2A 013 1A 004 1A

0_14
0114 02

0171A 01724 01734 013_1A 01324 01334 018_1A 01324 01338 D20_1A 02024 02034

v __—_—__—--—_‘F-’
SR

423 iterrs

Gambar 18 Data citra mentah (awal) kelas 04 ‘Ada’
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3.3.2. Pre-processing Data.

Pre-processing data merupakan tahapan mempersiapkan data citra sebelum
data citra diproses oleh model pembelajaran. Terdapat dua tahapan yang
diimplementasikan dalam penelitian ini, yaitu normalisasi (tahapan penyelarasan)

dan memodifikasi citra (augmentasi).

3.3.2.1. Normalisasi Dataset Citra

Dataset citra mentah aksara lampung yang telah dikelompokan sebelumnya,
kemudian dimasukan dan dibaca oleh program menggunakan software visual
studio code, dengan bahasa pemrograman python 3.9.4 64 bit. Setelah berhasil
terbaca oleh program, kemudian dilakukan normalisasi. Terdapat dua tahapan
normalisasi, yaitu : normalisasi kuantitas (jumlah) dan normalisasi resolusi

(ukuran) piksel.

Normalisasi kuantitas (jumlah) merupakan tahapan menyelaraskan dan
menyesuaikan banyaknya jumlah data citra disetiap proses pemodelan (pelatihan
dan pengujian). Tahapan ini dilakukan dengan cara membagi data (data splitting)
kedalam dua bagian, yaitu : data latih dan data validasi dengan perbandingan
tertentu. Selain kedua jenis data yang digunakan untuk pembangunan model
tersebut, terdapat juga satu bagian data yang digunakan untuk pengujian model,

yaitu data uji.

Adapun penjelasan terkait pembagian tiga bagian dataset citra, dapat dilihat

melalui Tabel 8 di bawah ini :
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Tabel 8 Pembagian Dataset Citra

No. | Jenis Data Jumlah

1. Data Latih 80% Dari Keseluruhan Dataset Citra (1434 Citra)
2. | Data Validasi 20% Dari Keseluruhan Dataset Citra (358 Citra)
3. Data Uji 40 Data citra baru (masing-masing kelas 10 Citra)

Adapun tampilan data citra uji tiap kelas diperlihatkan oleh Gambar 16,

Gambar 19, Gambar 20, Gambar 21 dan Gambar 22 di bawah ini.

AL P I AN

Abedi 1 Abadh 2 Abadi 3 Abadi_4 Abedi 5 Absdi 6 Abady 7 Abedi 8 Abadi 8 Abadi 10

Gambar 19 Data citra uji kelas 01 ‘Abadi’

ML | A AL ' oA EC

&byl Abu_2 Abu_3 Abud Abu_s Abu§ AbuT Abu_S

Gambar 20 Data citra uji kelas 02 ‘Abu’

rMnv| i fMMnay A as

Acarald Acara b Acara_7 Acara 8 Acara @ Acara 10

Gambar 21 Data citra uji kelas 03 ‘Acara’

=
&

Ada 2

P /\//\ /(\/ /. oA A L A < N (
Ada3 Adaa

Ada_l Adz & Ada? Ada g Ada @ Ada 10

Gambar 22 Data citra uji kelas 04 ‘Ada’

Citra Latih merupakan citra yang akan digunakan dalam melatih program,
yaitu pada proses training program. Citra validasi merupakan citra yang akan
digunakan untuk memvalidasi keberhasilan sistem program bersama dengan citra
latih pada proses training program. Citra Uji merupakan citra yang akan

digunakan dalam pengujian program, berupa testing program.

Normalisasi resolusi (ukuran) merupakan tahapan menyelaraskan setiap
resolusi citra kedalam resolusi yang sama, dalam penelitian ini seluruh resolusi

citra yang digunakan diubah menjadi 128x128 piksel.
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3.3.2.2. Augmentasi Data Citra

Augmentasi data citra merupakan tahapan modifikasi dataset citra yang
berfungsi menambah variasi citra dan meningkatkan akurasi citra. Dikarenakan
data citra berupa tulisan tangan, maka proses yang akan dilakukan hanyalah dua,

yaitu menggeser citra sebesar 0.2 dan memutar citra sebesar 20°

3.3.3 Pembuatan Model Arsitektur CNN

Pembuatan model arsitektur CNN merupakan tahapan inti pembuatan sistem
ini. Tahapan ini merupakan tahapan perancangan instruksi-instruksi program
pengenalan dan transliterasi aksara Lampung baik pada proses latih maupun
proses uji pada program menggunakan software visual studio code dengan bahasa
pemrograman python 3.9.4 64 bit. Terdapat dua tahapan dalam pembuatan model
arsitektur CNN, vyaitu tahapan pengenalan (feature extraction) dan tahapan

transliterasi (classification).

3.3.3.1 Tahapan pengenalan (feature extraction)

Pada tahapan pertama, pengenalan (feature extraction), proses yang akan
dilakukan adalah menentukan banyaknya proses konvolusi, jenis pooling pada
setiap konvolusi, banyaknya filter pada setiap konvolusi dan pooling, ukuran
kernel/filter pada setiap konvolusi, besarnya stride (pergeseran) pada setiap

konvolusi dan pooling, dan fungsi aktivasi pada setiap konvolusi.
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Adapun penjelasan proses pengenalan (feature extraction) lebih lanjut

diperlihatkan oleh Tabel 9 di bawah ini :

Tabel 9 Hyperparameter tahapan pengenalan (feature extraction)

No. Hyperparameter Keterangan proses
1 Konvolusi Dilakukan sebanyak 4 kali
2 Pooling Dilakukan dengan jenis Max Pooling
3 kernel_size Dilakukan dengan ukuran 3x3
4 strides Bergeser sebanyak 1 _piksel (kor_\volusi)
dan sebanyak 2 piksel (pooling)
5 Fungsi aktivasi Dilakukan dengan ReLu

Berdasarkan keterangan hyperparameter proses yang diperlihatkan oleh Tabel
9 di atas. Merujuk pada Gambar 9, Gambar 10 dan Gambar 11. Nilai intensitas
piksel Citra 8x8 pada masing-masing channel sebelumnya. Maka, proses

pengenalan aksara lampung dapat direpresentasikan sebagai berikut

a. Convolution Layer

Konvolusi dilakukan pada masing-masing channel menggunakan kernel_size 3x3,
sama seperti yang telah diterapkan pada penelitian terdahulu [2][3] dan strides 1
piksel dengan representasi nilai seperti diperlihatkan pada Gambar 23 di bawah
ini. Perhitungan di bawah ini merupakan contoh cara menghitung konvolusi pada

kernel 8x8, dengan ukuran kernel 3x3.

11210
0O |-1{-1
2 10 1|-1

Gambar 23 Representasi kernel ukuran 3x3



Perhitungan konvolusi channel Red (CR) :

CRy= (167*-1) + (167%2) + (163*0) +
(159*0) + (153*-1) + (145*-1) +
(139*2) + (125*0) + (112*-1)

=35

CR,= (167*-1) + (163*2) + (159*0) +
(153*0) + (145*-1) + (139*-1) +
(125*2) + (112*0) + (108*-1)

£17

CR3= (163*-1) + (159*2) + (157*0) +
(145*0) + (139*-1) + (136*-1) +
(112*2) + (108*0) + (106*-1)

=98

CR,= (159*-1) + (157*2) + (161*0) +
(139*0) + (136*-1) + (140*-1) +
(108*2) + (106*0) + (109*-1)

=-16



CRs= (157*-1) + (161*2) + (166*0) +
(136*0) + (140*-1) + (150*-1) +
(106*2) + (109*0) + (129*-1)

= -40

CRe¢= (161*-1) + (166*2) + (170*0) +
(140%0) + (150*-1) + (160*-1) +
(109*2) + (129*0) + (148*-1)

=-69

CR,= (159*-1) + (153*2) + (145*0) +
(139*0) + (125*-1) + (112*-1) +
(115*2) + (98*0) + (85*-1)

=65

CRg= (153*-1) + (145*2) + (139%0) +
(125%0) + (112*-1) + (108*-1) +
(98*2) + (85*0) + (82*-1)

=31
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CRo= (145*-1) + (139%2) + (136*0) +
(112*0) + (108*-1) + (106*-1) +
(85*2) + (81*0) + (78*-1)

=11

CRy0=(139%-1) + (136*2) + (140*0) +
(108*0) + (106*-1) + (109*-1) +
(81*2) +(78*0) + (82*-1)

=2

CRy1= (136*-1) + (140*2) + (150*0) +
(106*0) + (109*-1) + (129*-1) +
(78*2) +(82*0) + (106*-1)

=-34

CRy,=(140*-1) + (150*2) + (160*0) +
(109*0) + (129*-1) + (148*-1) +
(82*2) + (106*0) + (130*-1)

=-28
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CRy3= (139%-1) + (125%2) + (112*0) +
(115*0) + (98*-1) + (85*-1) +
(98*2) + (80*0) + (67*-1)

=57

CRy4= (125%-1) + (112*2) + (108*0) +
(98*0) + (85*-1) + (81*-1) +
(80*2) + (67*0) + (65*-1)

=28

CRys= (112*-1) + (108*2) + (106*0) +
(85*0) + (81*-1) + (78*-1) +
(67*2) + (65*0) + (62*-1)

=80

CRye= (108*-1) + (106*2) + (109*0) +
(81*0) + (78*-1) + (82*-1) +
(65*2) + (62*0) + (64*-1)

=10
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CR17=(106*-1) + (109*2) +(129*0) +
(78*0) + (82*-1) + (106*-1) +
(62*2) + (64*0) + (85*-1)

= -39

CRyg= (109*-1) + (129*2) +(148*0) +
(82*0) + (106*-1) + (130*-1) +
(64*2) + (85*0) + (106*-1)

=-35

CRy9=(115*-1) + (98*2) + (85*0) +
(98*0) + (80*-1) + (67*-1) +
(83*2) + (69*0) + (60*-1)

=40

CRy0=(98*-1) + (85*2) + (81*0) +
(80*0) + (67*-1) + (65*-1) +
(69%*2) + (60*0) + (58*-1)

=20

57



CRy1= (85*-1) + (81*2) + (78*0) +
(67*0) + (65*-1) + (62*-1) +
(60%2) + (58*0) + (57*-1)

=13

CR,,= (81*-1) + (78*2) + (82*0) +
(65*0) + (62*-1) + (64*-1) +
(58*2) + (57*0) + (58*-1)

=7

CRy3= (78*-1) + (82*2) + (106*0) +
(62*0) + (64*-1) + (85*-1) +
(57*2) + (58*0) + (74*-1)

=-13

CRy4= (82*-1) + (106*2) + (130%0) +
(64*0) + (85*-1) + (106*-1) +
(58*2) + (74*0) + (89*-1)

=66
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CRys= (98*-1) + (80*2) + (67*0) +
(83*0) + (69*-1) + (60*-1) +
(68*2) + (61*0) + (53*-1)

=16

CRy6= (80%-1) + (67*2) + (65*0) +
(69*0) + (60*-1) + (58*-1) +
(61*2) + (53*0) + (50*-1)

=8

CRy7= (67*-1) + (65*2) + (62*0) +
(60*0) + (58*-1) + (57*-1) +
(53*2) + (50*0) + (51*-1)

=3

CR,g= (65*-1) + (62*2) + (64*0) +
(58*0) + (57*-1) + (58*-1) +
(50%2) + (51*0) + (55*-1)

=-11
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CRyo= (62*-1) + (64*2) + (85*0) +
(57%0) + (58*-1) + (74*-1) +
(51*2) + (55*0) + (66*-1)

=-30

CR30= (64*-1) + (85*2) + (106*0) +
(58*0) + (74*-1) + (89*-1) +
(55*2) + (66*0) + (73*-1)

=-20

CR3,= (83*-1) + (69*2) + (60*0) +
(68*0) + (61*-1) + (53*-1) +
(62%2) + (59*0) + (52*-1)

=13

CR3,= (69*-1) + (60*2) + (58*0) +
(61*0) + (53*-1) + (50*-1) +
(59*2) + (52*0) + (45*-1)

=21
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Dimana :

* = Perkalian titik

CR33= (60*-1) + (58*2) + (57*0) +
(53*0) + (50*-1) + (51*-1) +
(52*2) + (45*0) + (47*-1)

=12

CR34= (58*-1) + (57*2) + (58*0) +
(50%0) + (51*-1) + (55*-1) +
(45%2) + (47*0) + (52*-1)

=-12

CR3s= (57*-1) + (58*2) + (74*0) +
(51*0) + (55*-1) + (66*-1) +
(47*2) + (52*0) + (58*-1)

=-26

CRyg= (58*-1) + (74*2) + (89*0) +
(55*0) + (66*-1) + (73*-1) +
(52*2) + (58*0) + (60*-1)

61



Hasil perhitungan konvolusi channel Red (CR) :

35|17 | 98 | -16 | -40 | -69
65 (31|11 | 2 |-34|-28
57 |1 28 | 80 | 10 | -39 | -35
401 20 | 13 | 7 | -13 | 66
15 | 8 3 |-11]-30] -20
13 (21|12 | -12 | -26 | -5

Perhitungan konvolusi channel Green (CG) :

CGy=(182*-1) + (185*2) + (187*0) +
(180%0) + (177*-1) + (173*-1) +
(170%2) + (161*0) + (152*-1)

=136

CGp= (185*-1) + (187*2) +(185*0) +
(177*0) + (173*-1) + (171%-1) +
(161*2) + (152*0) + (150*-1)

=17

CG3= (187*-1) + (185*2) + (181*0) +
(173%0) + (171*-1) + (166*-1) +
(152*2) + (150*0) + (148*-1)

=2
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CG4=(185*-1) + (181*2) + (181*0) +
(171*0) + (166*-1) + (166*-1) +
(150*2) + (148*0) + (148*-1)

CGg= (181*-1) + (181*2) + (180*%0) +
(166*0) + (166*-1) + (170*-1) +
(148*2) + (148*0) + (159*-1)

=-18

CGg=(181*-1) + (180*2) + (180*0) +
(166*0) + (170*-1) + (176*-1) +
(148*2) + (159*0) + (174*-1)

=-44

CG,= (180*-1) + (177*2) + (173*0) +
(170%0) + (161*-1) + (152*-1) +
(161*2) + (147*0) + (138*-1)

=45
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CGg= (177*-1) + (173*2) + (171%0) +
(161*0) + (152*-1) + (150*-1) +
(147*2) + (138*0) + (138*-1)

=23

CGo=(173*-1) + (171*2) + (166*0) +
(152%0) + (150*-1) + (148*-1) +
(138*2) + (138*0) + (135*-1)

=12

CGyp=(171*-1) + (166*2) + (166*0) +
(150%0) + (148*-1) + (148*-1) +
(138*2) + (135*0) + (135*-1)

=6

CGyq= (166*-1) + (166*2) + (170%0) +
(148*0) + (148*-1) + (159*-1) +
(135%2) + (135*0) + (148*-1)

=-19
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CGyp=(166*-1) + (170*2) + (176*0) +
(148*0) + (159*-1) + (174*-1) +
(135*2) + (148*0) + (171*-1)

=-60

CGy5=(170*-1) + (161*2) + (152*0) +
(161*0) + (147*-1) + (138*-1) +
(159*2) + (145*0) + (137*-1)

=48

CGy4=(161%-1) + (152*2) + (150*0) +
(147*0) + (138*-1) + (138*-1) +
(145*2) + (137%0) + (137*-1)

=20

CGys=(152*-1) + (150*2) +(148%0) +
(138*0) + (138*-1) + (135*-1) +
(137*2) + (137*0) +(134*-1)

=15
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CGye=(150*-1) + (148*2) + (148*0) +
(138*0) + (135*-1) + (135*-1) +
(137*2) + (134*0) + (132*-1)

=18

CGy7=(148*-1) + (148*2) + (159*0) +
(135*0) + (135*-1) + (148*-1) +
(134*2) + (132*0) + (142*-1)

CG 5= (148*-1) + (159%2) + (174*0) +
(135*0) + (148*-1) + (171*-1) +
(132*2) + (142*0) + (162*-1)

=-47

CGyo= (161*-1) + (147*2) +(138*0) +
(159*0) + (145*-1) + (137*-1) +
(156*2) + (146*0) + (142*-1)

=21
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CGao= (147*-1) + (138*2) + (138*0) +
(145*0) + (137*-1) + (137*-1) +
(146*2) + (142*0) + (142*-1)

=5

CGoy= (138*-1) + (138*2) + (135%0) +
(137*0) + (137*-1) + (134*-1) +
(142*2) + (142%0) + (141*-1)

=8

CGyy=(138*-1) + (135*2) + (135*0) +
(137*0) + (134*-1) + (132*-1) +
(142*2) + (141*0) + (139*-1)

=11

CGy3=(135*-1) + (135*2) + (148*0) +
(134*0) + (132*-1) + (142*-1) +
(141*2) + (139*0) + (144*-1)
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CGoy= (135%-1) + (148*2) + (171%0) +
(132*0) + (142*-1) + (162*-1) +
(139%2) + (144*0) + (157*-1)

=-22

CG,s= (159%-1) + (145*2) + (137*0) +
(156*0) + (146*-1) + (142*-1) +
(151%2) + (149*0) + (147*-1)

CGyg=(145%-1) + (137*2) + (137%0) +
(146*0) + (142*-1) + (142*-1) +
(149%2) + (147*0) + (147*-1)

CGyy= (137%-1) + (137%2) + (134*0) +
(142%0) + (142*-1) + (141*-1) +
(147*2) + (147*0) + (145*-1)

=3
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CGag=(137*-1) + (134*2) + (132*0) +
(142*0) + (141*-1) + (139*-1) +
(147*2) + (145*0) + (146*-1)

CGoyo= (134*-1) + (132*2) + (142*0) +
(141*0) + (139*-1) + (144*-1) +
(145*2) + (146*0) + (146*-1)

CG30=(132%-1) + (142*2) + (162*0) +
(139*0) + (144*-1) + (157*-1) +
(146*2) + (146*0) + (151*-1)

=-11

CGgy= (156*-1) + (146*2) + (142%0) +
(151*0) + (149*-1) + (147*-1) +
(152*2) + (152%0) + (150*-1)

69



CG3p= (146*-1) + (142%2) + (142%0) +
(149%0) + (147*-1) + (147*-1) +
(152*2) + (150*0) + (148*-1)

=0

CG33= (142%-1) + (142%2) + (141%0) +
(147%0) + (147*-1) + (145*-1) +
(150%2) + (148*0) + (146*-1)

CG4= (142%-1) + (141%2) + (139*0) +
(147%0) + (145*-1) + (146*-1) +
(148%2) + (146*0) + (146*-1)

CG3s= (141%-1) + (139%2) + (144%0) +
(145*0) + (146*-1) + (146*-1) +
(146*2) + (146*0) + (145*-1)
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Dimana :

* = Perkalian titik

Hasil perhitungan konvolusi channel Green (CG) :

CGse= (139*%-1) + (144*2) + (157%0) +
(146*0) + (146*-1) + (151*-1) +
(146*2) + (145%0) + (142*-1)

187*-1) + (189*2) + (189*0) +
183*0) + (179*-1) + (174*-1) +
172*2) + (161*0) + (151*-1)
=131

137 17 | 2 -3 | -18 | -44
45123 |12 | 6 |-19|-60
48 | 20 | 15 | 18 | -9 | -47
21| 5 8 (11| -1 |-22
2| -4 3 1] -1 )11
-6 0 2|1 ] -8| -2

CB:=(

%
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CB,=(189*-1) + (189*2) + (186*0) +
(179*0) + (174*-1) + (170*-1) +
(161*2) + (151*0) + (146*-1)

=21

CB3=(189*-1) + (186*2) + (181*0) +
(174*0) + (170*-1) + (166*-1) +
(151*2) + (146*0) + (144*-1)

=5

= (186*-1) + (181*2) + (182*0) +
(170%0) + (166*-1) + (165*-1) +
(146*2) + (144*0) + (143*-1)
-6

CBs= (181*-1) + (182*2) + (181*0) +
(166*0) + (165*-1) + (171*-1) +
(144%2) + (143*0) + (157*-1)

=-22
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CBg= (182*-1) + (181*2) +(182*0) +
(165*0) + (171*-1) + (176*-1) +
(143*2) + (157*0) + (173*-1)

CB,=(183*-1) + (179*2) + (174*0) +
(172*0) + (161*-1) + (151*-1) +
(159*2) + (143%0) + (132*-1)

=49

CBg= (179*-1) + (174*2) + (170*0) +
(161*0) + (151*-1) + (146*-1) +
(143*2) + (132*0) + (131*-1)

=67

CBo= (174*-1) + (170*2) + (166*0) +
(151*0) + (146*-1) + (144*-1) +
(132*2) + (131*0) + (128*-1)
=12
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CB,p=(170*-1) + (166*2) + (165*0) +
(146*0) + (144*-1) + (143*-1) +
(131*2) + (128*0) + (127*-1)

=10

CBy;= (166*-1) + (165*2) + (171*0) +
(144*0) + (143*-1) + (157*-1) +
(128*2) + (127*0) + (144*-1)

=-24

CB;,= (165*-1) + (171*2) + (176*0) +
(143*0) + (157*-1) + (173*-1) +
(127*2) + (144*0) + (165*-1)

=-61

CBy3= (172*-1) + (161*2) + (151*0) +
(159*0) + (143*-1) + (132*-1) +
(154*2) + (137*0) + (127*-1)

=56
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CBy,= (161*-1) + (151*2) + (146*0) +
(143*0) + (132*-1) + (131*-1) +
(137%2) + (127*0) + (125*-1)

=27

CBys= (151*-1) + (146*2) + (144%0) +
(132*0) + (131*-1) + (128*-1) +
(127*2) + (125*0) + (122*-1)

=14

CByg= (146%-1) + (144*2) + (143*0) +
(131*0) + (128*-1) + (127*-1) +
(125*2) + (122*0) + (121*-1)

=16

CB17=(144*-1) + (143*2) + (157*0) +
(128*0) + (127*-1) + (144*-1) +
(122*2) + (121*0) + (135*-1)

=-20
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CByg= (143*-1) + (157*2) + (173*0) +
(127*0) + (144*-1) + (165*-1) +
(121*2) + (135*0) + (153*-1)

= -49

CBio=(159*-1) + (143*2) + (132*0) +
(154*0) + (137*-1) + (127*-1) +
(149*2) +(136*0) + (130*-1)

=31

CByg= (143*-1) + (132*2) + (131*0) +
(137*0) + (127*-1) + (125*-1) +
(136*2) + (130*0) + (127*-1)

=14

CB,1=(132%-1) +(131*2) + (128*0) +
(127*0) + (125*-1) + (122*-1) +
(130%2) + (127*0) + (126*-1)
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CB,,=(131*-1) + (128*2) + (127%0) +
(125%0) + (122*-1) + (121*-1) +
(127*2) + (126*0) + (124*-1)

=9

CBy3=(128*-1) + (127*2) + (144*0) +
(122*0) + (121*-1) + (135*-1) +
(126*2) + (124*0) + (133*-1)

=-11

CB,4= (127%-1) + (144*2) + (165*0) +
(121%0) + (135*-1) + (153*-1) +
(124%2) + (133*0) + (146*-1)

=-15

CBys=(154*-1) + (137*2) + (127*0) +
(149%0) + (136*-1) + (130*-1) +
(143*2) + (137*0) + (133*-1)

=7
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CBje= (137*-1) + (127*2) + (125*0) +
(136*0) + (130*-1) + (127*-1) +
(137*2) + (133*0) + (130*-1)

=4

CBy7=(127*-1) + (125*2) + (122*0) +
(130*0) + (127*-1) + (126*-1) +
(133*2) + (130*0) + (129*-1)

CB,g=(125*-1) + (122*2) + (121*0) +
(127*0) + (126*-1) + (124*-1) +
(130*2) + (129*0) + (129*-1)

=0

CB,o= (122*-1) + (121*2) + (135*0) +
(126*0) + (124*-1) + (133*-1) +
(129*2) + (129*0) + (133*-1)

=-12
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CB3o= (121*-1) + (135*2) + (153*0) +
(124*0) + (133*-1) + (146*-1) +
(129*2) + (133*0) + (138*-1)

=-10

CB3;=(149*-1) + (136*2) + (130*0) +
(143*0) + (137*-1) + (133*-1) +
(142*2) + (141*0) + (135*-1)

=2

CB3,= (136*-1) + (130*2) + (127*0) +
(137*0) + (133*-1) + (130*-1) +
(141%2) + (135*0) + (131*-1)

=12

CB33= (130*-1) + (127*2) + (126%0) +
(133%0) + (130*-1) + (129*-1) +
(135%2) + (131*0) + (128*-1)

=7
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Dimana :

* = Perkalian titik

CB3a= (127*-1) + (126*2) + (124*%0) +

(130%0) + (129*-1) + (129*-1) +
(131*2) + (128*0) + (130*-1)
=-31

CBss= (126*-1) + (124%2) + (133*0) +

(129%0) + (129*-1) + (133*-1) +
(128*2) + (130*0) + (129*-1)
=-13

CB36=(124%-1) + (133*2) + (146*0) +

(129%0) + (133*-1) + (138*-1) +
(130*2) + (129*0) + (128*-1)
=3

Hasil perhitungan konvolusi channel Blue (CB) :
131|215 | 6 |-22|-54
49 [ 67 [ 12 | 10 | -24 | -61
56 | 27 | 14 | 16 | 20 | -49
31 |14 |17 | 9 |-11|-15
7|4 [17| 0 |-12]-10
2 |12 7 |[-31|-13]| 3
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b. ReLU Layer
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ReLU dilakukan pada masing-masing channel dengan representasi perhitungan

sebagai berikut :

Hasil perhitungan ReLu channel Red (R) :

35117 | 98 | -16 | 40 | -69
65 |31 | 11| 2 |-34]|-28
57128 | 80 | 10 | -39 | -35
40 | 20 | 13 | 7 | -13 | 66
15 | 8 3 |-11|-30 | -20
13 (21|12 |-12 |-26| 5

RelU

Hasil perhitungan ReLu channel Green (G) :

137 (17 | 2 -3 | -18 | -44
45 | 23 |12 | 6 |-19 | -60
48 | 20 | 15 | 18 | -9 | -47
21 | 5 8 11 | -1 | -22
-2 | -4 3 -1 -1 |11
-6 0 -2 | -1 | -8|-~2

RelLU

Hasil perhitungan ReLu channel Blue (B) :

13121 | 5 -6 | -22 | -54
49 | 67 | 12 | 10 | -24 | -61
56 | 27 | 14 | 16 | -20 | -49
14 | 17 | 9 |-11 | -15
4 |17 | 0 |-12]-10
12 | 7 |-31|-13| 3
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b. Pooling Layer

Pooling dilakukan pada masing-masing channel menggunakan Max_Pooling,
kernel_size 3x3 dan strides 2 piksel dengan representasi perhitungan sebagai

berikut :

Perhitungan Max_Pooling channel Red (PR) :

35 17 98
PR,=Max |65 31 11|=98
57 28 80

98

98 0 0
PR,=Max |11 2 0[(=098
80 10 0

98 98

PR;=Max | 2 =10

e B e s e
cog

98 98 10
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[57 28 80
PR,=Max {40 20 13|=80
15 8 3
98 98 10
80
80 10 0]
PR;=Max |13 7 0]|=80
(3 0 0
98 98 10
80 80
10 0 0
PRg=Max |7 0 66|=066
0O 0 0
98 98 10
80 80 66
40 20 13
PR,=Max [15 8 3 ]= 40
13 21 12
98 98 10
80 80 66

40




PRg=Max

PRy=Max

Perhitungan Max_Pooling channel Green (PG) :

PG,=Max

PG,=Max [45 23

13 7 0
3 0 0|=13
12 0 0
98 98 10
80 80 66
40 13
7 0 66
0 0 O0|}]=66
o o0 o0
98 98 10
80 80 66
40 13 66
137 17 2
12|=137
48 20 15
137
(2 0 0
12 6 0|=18
15 18 0
137 18
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PGy=Max

PGy,=Max

P65=Max

PGs=Max

85

0 0 0]
6 0 0]=18
18 0 0
137 18 18
48 20 15
21 5 8 |= 48
0 0 3
137 18 18
48
15 18 0
8 11 0|=18
L3 0 0
137 18 18
48 18
(18 0 0
11 0 0|=18
0 0 11/
137 18 18
48 18 18




PG;=Max

PGg= Max

PGy=Max

PB= Max

86

21 5 8

0 0 31=21

0 0 0
137 18 18
48 18 18
21

8 11 0

3 0 0]=11

0 0 0
137 18 18
48 18 18
21 11

11 0 0

0 0 11j=11

0 0 0
137 18 18
48 18 18
21 4 11

131 21 57

49 67 12|=131

L 56 27 14

131




PBy= Max

PB;=Max

PB,=Max

PBs=Max
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5 0 0
12 10 0|=16
14 16 0
131 16
(0 0 0
10 0 0|=16
16 0 0
131 16 16
(56 27 14
31 14 17|=56
L7 4 17
131 16 16
56
[14 16 0
17 9 0|=17
17 0 0]
131 16 16

56 17
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0|=16

16

16

16

L

16 0 0
0
0

9
0

131

56

PBs=Max

(No] o () o
— — — —
—
™ O M~ ~ w ™~ ™~
Il — — — Il — — o
p— 1] I
o~ :
sos 5o
<+ o~ —
<+ — o
— — (Te] — ocCc o N (o] =
oo o
™ N o e m N n
g — — & oo o
, b =
g 3 3
= = 0
1]
9] o
) o o0
Y . B

16

16

16

17

17

131

56

31
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Untuk melanjutkan ketahap berikutnya, yaitu transliterasi (classification). Hasil

pooling disetiap channel dijumlahkan dan diterapkan

dahulu, sebagai berikut :

Channel Red

Channel Green

proses flatten terlebih

Channel Blue
98 98 10 137 18 18 131 16 16
80 80 60 48 18 18 | + 56 17 16
40 13 66 21 11 11 31 17 9
Proses dan hasil penjumlahan, sebagai berikut :

M; =98+ 137+ 131= 1248

M, = 98+ 18+ 18= 122

Mz = 10+ 18+ 16= 44 e s #

M, = 80+ 48+ 56= 184

Ms = 80+ 68+ 17= 115 184 115 94

Mg = 60+ 18+ 16= 94

M, = 40+ 21+ 31= 92 92 41 86

Mg =13+ 11+ 17=41

MI.J

Kemudian hasil penjumlahan diterapkan proses flatten, sebagai berikut :

66+ 11+ 9 = 86

1248 122 44
184 115 94
92 41 86

1248

122

44

184

115

94

92

41

86
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3.3.3.2. Tahapan transliterasi (Classification)

Pada tahapan kedua, transliterasi (Classification), proses diawali dengan proses
flattening, kemudian menentukan banyaknya proses Klasifikasi, banyaknya neural
(node), fungsi aktivasi dan nilai dropout. Arsitektur neural network diperlihatkan
oleh Gambar 6 pada Bab 2 sebelumnya. Adapun penjelasan proses transliterasi

(classification) lebih lanjut diperlihatkan oleh Tabel 10 di bawah ini :

Tabel 10 Hyperparameter tahapan transliterasi (classification)

No. Hyperparameter Keterangan proses
1 Klasifikasi Dilakukan sebanyak 3 kali
Neural pertama = Jumlah total node flatten

lah total node flatt
2 | Banyaknya neural (node) | Neural kedua = Ziah total node flatten
banyaknya kelas

Neural Ketiga = Banyaknya kelas
3 Fungsi Dropout Dilakukan sebesar 0.01
4 Fungsi Aktivasi Dilakukan dengan softmaks

Berdasarkan keterangan hyperparameter proses yang diperlihatkan oleh Tabel
10 di atas. Merujuk kepada hasil flattening dari proses sebelumnya. Tahapan
transliterasi  (classification) aksara lampung dapat dihitung menggunakan
persamaan (2.8) untuk neural (node) X, (2.9) untuk neural (node) Y, dan (2.10)

untuk neural (node) Z, serta nilai bobot yang direpresentasikan sebagai berikut :

bobot node x: bobot node y :

Wy, = 0.2 wy, = 0.3 bobot node z:
wy, = 0.4 wy, = 0.4 w,, = 0.04
wy, = 0.1 wy, = 0.1 w,, = 0.01
Wy, = 0.5 wy, = 0.2 w,, = 0.05
Wys = 0.3 wy, = 0.6 w,, = 0.02

Wy, = 0.6 wy, = 0.5
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Perhitungan neural (node) X :

X, = (1248 x0.2) + (122 x 0.2) + (44 x 0.2) + (184 x 0.2) + (115 x 0.2) + (94 x 0.2) + (92 x 0.2) + (41 x 0.2) + (86 x 0.2)
=402

X, = (1248x0.4) + (122x0.4) + (44x0.4) + (184x0.4) + (115x0.4) + (94x0.4) + (92x0.4) + (41x0.4) + (86x0.4)
=804

X3 = (1248x0.1) + (122x0.1) + (44x0.1) + (184x0.1) + (115x0.1) + (94x0.1) + (92x0.1) + (41x0.1) + (86x0.1)
=201

x4 = (1248x0.5) + (122x0.5) + (44x0.5) + (184x0.5) + (115x0.5) + (94x0.5) + (92x0.5) + (41x0.5) + (86x0.5)
= 1013

x5 = (1248x0.3) + (122x0.3) + (44x0.3) + (184x0.3) + (115x0.3) + (94x0.3) + (92x0.3) + (41x0.3) + (86x0.3)
= 607.8

Xg = (1248x0.6) + (122x0.6) + (44x0.6) + (184x0.6) + (115x0.6) + (94x0.6) + (92x0.6) + (41x0.6) + (86x0.6)
= 12156

Perhitungan neural (node) Y :

y, = (402x0.3) + (804x0.3) + (201x0.3) + (1013x0.3) + (607.8x0.3) + (1215.6x0.3)
= 1273.02

y, = (402x0.4) + (804x0.4) + (201x0.4) + (1013x0.4) + (607.8x0.4) + (1215.6x0.4)
= 1697.36

y5 = (402x0.1) + (804x0.1) + (201x0.1) + (1013x0.1) + (607.8x0.1) + (1215.6x0.1)
= 424.34

y, = (402x0.2) + (804x0.2) + (201x0.2) + (1013x0.2) + (607.8x0.2) + (1215.6x0.2)
= 848.68

ys = (402x0.6) + (804x0.6) + (201x0.6) + (1013x0.6) + (607.8x0.6) + (1215.6x0.6)
= 2546.04

ye = (402x0.5) + (804x0.5) + (201x0.5) + (1013x0.5) + (607.8x0.5) + (1215.6x0.5)
=2121.7

Perhitungan neural(node) Z :

z; = (1273.02x0.04) + (1697.36x0.04) + (424.34x0.04) + (848.68x0.04) + (2546.04x0.04) + (2121.7x0.04)
= 356.456

z, = (1273.02x0.01) + (1697.36x0.01) + (424.34x0.01) + (848.68x0.01) + (2546.04x0.01) + (2121.7*x.01)
= 89.114

23 = (1273.02x0.05) + (1697.36x0.05) + (424.34x0.05) + (848.68x0.05) + (2546.04x0.05) + (2121.7x0.05)
=389.157

z, = (1273.02x0.02) + (1697.36x0.02) + (424.34x0.02) + (848.68x0.02) + (2546.04x0.02) + (2121.7x0.02)
=178.228
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Kemudian, setiap hasil perhitungan neural Z di atas diberikan fungsi aktivasi
softmax, diperlihatkan oleh persamaan (2.11) . Adapun perhitungan adalah

sebagai berikut :

£356.456

Z1 = ©356.456 4 589.114 4 ,389.57 , ,178.228 =0.42
89114

Z2 = ©356.456 4 ,89.114  ,389.57 , ,178.228 =0.33
£389.57

Z3 = ©356.456 4 ,89.114  ,389.57 , ,178.228 =0.09
e178.228

Z4 = ©356.456 4 ,89.114  ,389.57 , ,178.228 =0.16

Terlihat pada perhitungan di atas bahwa neural Z; memiliki hasil tertinggi,

yaitu 0.43. Maka hasil yang didapat adalah kelas 1, yaitu ‘Abadi’.

3.3.4. Melatih Sistem

Melatih sistem merupakan tahapan dalam mempersiapkan dan menentukan
keberjalanan program. Tahapan ini dilakukan dengan cara menentukan jenis
fungsi loss dan fungsi optimizer yang akan digunakan. Adapun fungsi loss dan
fungsi optimizer yang digunakan dalam tugas akhir ini adalah crosstropy dan

RMSProp (Root Mean Squared Propagation).
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3.3.5. Pengujian Sistem

Pengujian aplikasi ini menggunakan software visual studio code, bahasa
pemrograman python 3.9.4. 64 bit. Proses yang menjadi fokus dalam pengujian
adalah seberapa akurat dan tepat sistem dalam melakukan pengenalan dan
pengujian. Pada tahapan ini proses yang akan dilakukan adalah mengambil data
citra uji melalui direktori dari laptop. Setelah citra diambil, Sistem akan

mendeteksi dan menampilkan hasil transliterasi dari citra tersebut.

3.3.6 Analisis dan Pembahasan

Analisis dan pembahasan merupakan tahapan evaluasi terhadap keberhasilan
pembuatan sistem model. Terdapat dua hal yang menjadi fokus dalam Analisis
dan pembahasan, yaitu pertama hasil pengenalan dan transliterasi aksara lampung

dan kedua keberjalanan program (arsitektur model CNN dan akurasi program).

3.4 Diagram Alir Penelitian

Diagram alir penelitian merupakan gambaran terhadap tahapan-tahapan yang
akan dilakukan dalam menjalankan penelitian. Tahapan Penelitian ditunjukkan

pada Gambar 24 di bawah ini.



Miula

W
Studi Literatur

=

e

Pengolahan Data

oy

3

Membangun sistem
Model CNN

Apakah hasil
pembangunan
model baik ?

Pengzujian Sistem

W
Analisis Hasil

Apakah hasil
pengujian
sistem baik?

Pembuatan Laporan

W

| Selesal |

Gambar 24 Diagram alir penelitian

Tidak
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Terlihat pada Gambar 24 di atas bahwa tahapan pada penelitian ini dimulai
dengan melakukan studi literatur yang kemudian dilanjutkan dengan pengolahan
data citra mentah aksara Lampung (RGB) melalui referensi yang telah diperoleh.
Setelah berhasil proses selanjutnya adalah data tersebut digunakan dalam proses
pembuatan sistem menggunakan software visual studio code, bahasa
pemrograman python 3.9.4. 64 bit.

Tahap selanjutnya adalah proses membangun sistem (pelatihan dan validasi)
model CNN, dengan maksud memastikan keberhasilan sistem. Apabila proses
dapat berjalan sesuai dengan tujuan yang diinginkan, yaitu memperoleh epoch
terbaik maka tahap selanjutnya adalah melakukan proses pengujian model.
Namun, apabila sistem belum berhasil berjalan dengan baik, maka proses diulang
kembali ke tahapan pengolahan data dan seterusnya sampai sistem berhasil
mendapatkan nilai epoch terbaik.

Setelah sistem berhasil mendapatkan nilai epoch terbaik, tahapan selanjutnya
adalah melakukan pengujian sistem. Kemudian, melakukan analisis terhadap hasil
yang diperoleh. Apabila setelah proses pengujian ternyata program mengalami
error atau hasil yang salah/kurang baik, maka proses akan diulang kembali ke
tahapan pembangunan model sampai sistem menghasilkan hasil transliterasi yang
baik dan benar. Tahapan terakhir setelah pengujian selesai adalah data terbaik

akan digunakan dalam pembuatan laporan akhir dan penelitian selesai.

3.5 Diagram Alir Sistem Perancangan
Diagram Alir Sistem Perancangan merupakan gambaran tahapan-tahapan yang

akan dijalankan sistem dalam menjalankan fungsi untuk mencapai tujuan berupa
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pengenalan dan transliterasi aksara lampung. Adapun diagram alir sistem
perancangan terbagi menjadi dua proses, yaitu proses pembangunan (pelatihan
dan validasi) sistem dan proses pengujian sistem yang diperlihatkan oleh Gambar

25 dan Gambar 26 di bawah ini.

Citra Ak=ara
Mentah (RGE)

i

Preprocessing

|

Citra Latih Aksara (RGE)
Citra Validasi Aksara (RGE)

T=
W
Inisialisasi Model
[Conv2D, MaxPooling,
Flatten, Diense]

y

Inisialisasi Fungsi
Optimasi danlLoss

ApakahEpoch
Baik ?

EestEpoch
[Savemodel hi]

Gambar 25 Diagram Alir Pembangunan (pelatihan dan validasi) Sistem
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Terlihat pada Gambar 25 Diagram Alir Pembangunan Sistem di atas, bahwa
proses pembangunan sistem dimulai dengan membuat dataset input citra aksara
mentah (RGB), kemudian data tersebut dimasukan ke dalam sistem untuk
dimodifikasi dan dipisah menjadi dua kategori, yaitu data latih dan data validasi
didalam proses pre-processing data. Setelah data input citra aksara dimodifikasi
dan dipisah, proses akan mengambil data-data tersebut untuk digunakan ke dalam
model pembelajaran CNN.

Sebelum diproses, terlebih dahulu model pembelajaran CNN harus dibangun
dengan cara menentukan bagian-bagian dalam conv2D, Pooling2D, Flatten dan
Dense. Setelah itu, input data citra latih dan validasi dimasukan kedalam proses
yang telah ditentukan fungsi optimizer dan loss sebelumnya.

Setelah proses pembangunan sistem dilakukan, proses selanjutnya adalah
evaluasi. Apakah epoch sudah baik ?, jika belum tahapan akan diulang ke proses
membangun model pembelajaran CNN sampai epoch yang dihasilkan sudah baik
dalam melakukan pelatihan. Jika, epoch yang dihasilkan sudah baik, nilai epoch
disimpan menjadi ‘best epoch’ dengan format ‘modelh5’ dan proses

pembangunan sistem selesali.
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Mviulai

Vi
/ Citra Uji Aksara (RGB) /

Preprocessing

L
Mengambil BestEpoch
Pembangunan model

W
Hasil Transhterasi

W

| Selesai

Gambar 26 Diagram Alir Pengujian Sistem

Terlihat pada Gambar 26 Diagram Alir Pengujian Sistem di atas bahwa pada
proses pengujian secara umum sama seperti pada proses pembangunan sistem
sebelumnya. Hanya saja, perbedaan terletak pada jenis data input yang digunakan,
yaitu data uji. Dan epoch yang digunakan. Epoch yang digunakan berupa nilai
epoch terbaik dari proses yang telah disimpan dari proses pembangunan sistem

sebelumnya.



BAB V SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Simpulan

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan diperoleh simpulan bahwa

. Telah terealisasi sistem pengenalan dan transliterasi aksara Lampung berbasis
penerapan CNN dengan tingkat akurasi pengujian sebesar 80 %

. Sistem pengenalan dan transliterasi aksara Lampung dengan model
pembelajaran CNN menggunakan 1732 data citra yang terbagi kedalam 4
kelas (output) dengan masing-masing 423 citra untuk membangun sistem dan
masing-masing 10 citra untuk menguji sistem pada masing-masing katanya,
dengan fungsi optimasi Root Mean Square Propagation (RMSProp), jenis
pooling berupa max pooling, dropout 0.01, features extraction (pengenalan)

sebanyak 4 layer dan classification (transliterasi) sebanyak 3 layer.

5.2. Saran

Berikut ini beberapa hal yang disarankan terkait penelitian ini :

1. Melakukan Akuisisi data dengan variasi bentuk tulisan tangan yang

berbeda dapat membuat sistem yang akan dibangun selanjutnya belajar
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lebih banyak jenis data, sehingga lebih baik dalam mempredikasi data
(aksara lampung) terutama dalam segi bentuk tulisan.

. Melakukan pembagian data mentah menjadi data latih dan data validasi
dengan persentase yang tidak terlalu jauh dapat dijadikan pertimbangan
untuk memperbaiki dan merancang kembali model pembelajaran.

. Mengaplikasikan metode validasi silang dalam proses pembangunan dapat
membantu model memvalidasi dengan lebih terarah, sehingga dapat
mengatasi hasil distribusi keberhasilan pengujian data yang tidak merata.

. Merancang model dengan kategori kata dengan jumlah huruf yang sama
dapat meminimalisir kesalahan dalam mempredikasi atau mentransliterasi

data citra aksara Lampung
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