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ABSTRAK

Pembelajaran bahasa Korea semakin diminati di Indonesia,
terutama di kalangan remaja. Namun, pengenalan karakter
Hangeul masih menghadapi kendala akibat kemiripan bentuk dan
pola alfabetnya, yang dapat menyebabkann kesalahan dalam
identifikasi  karakter. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja Convolutional Neural Network (CNN) dan
Support Vector Machine (SVM) dalam mengenali karakter tulisan
Korea (Hangeul). Dataset yang digunakan terdiri dari 2320
karakter dari Kaggle, dengan masing-masing kelas berisi 80
karakter. Data citra diproses melalui preprocessing, augmentasi
data, pembagian data, ekstraksi fitur HOG dan pelatihan model.
Metode CNN menggunakan optimizer RMSProp dengan learning
rate 0,001 dan 15 epoch, sedangkan SVM menggunakan kernel RBF
dengan C= 100 dan gamma =scale. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa metode CNN lebih unggul dengan akurasi 86%, precision
86,57%, recall 86,21%, dan F1-score 86,08%, dibandingkan SVM
yang hanya mencapai akurasi 69%, precision 70%, recall 69%, dan
F1-score 69%. Dengan demikian, CNN memiliki selisih akurasi
sebesar 17% dari SVM dalam pengenalan karakter tulisan
(Hangeul).

Kata kunci : Hangeul, CNN (Convolutional Neural Network), SVM
(Support Vector Machine), Ekstraksi fitur HOG (Histogram of
Oriented Gradients)
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang Masalah

Popularitas budaya K-pop di Indonesia telah mendorong
minat masyarakat, terutama kalangan remaja, untuk mempelajari
bahasa Korea (Tumiwa dkk, 2024). Sebelum memulai
pembelajaran bahasa Korea, penting terlebih dahulu mengenali
alfabet- alfabetnya, karena sistem penulisannya berbeda dengan
alfabet latin. Bahasa Korea menggunakan sistem alfabet yang unik
yang disebut Hangeul (Sam, 2023). Hangeul sendiri mempunyai
40 alfabet, antara lainnya adalah 19 konsonan dan 21 vokal, yang
membentuk dasar dari semua kata dalam bahasa Korea (Hwa dkk.,
2013).

Kompleksitas Hangeul terletak pada aturan penggabungan
alfabet-alfabetnya untuk membentuk suku kata. Aturan ini
berbeda dengan sistem pembentukan kata dalam bahasa yang
menggunakan alfabet latin. Salah satu tantangan terbesar bagi
pemula adalah memahami aturan penggabungan huruf Hangeul
yang kompleks, terutama karena kemiripan bentuk dan pola
antara beberapa huruf dapat menyebabkan kebingungan dalam
membedakan makna kata alfabet yang hanya berbeda satu
atau dua huruf, misalnya '+’ (o) dan '’ (u). Selain itu, belajar
bahasa Korea tidak hanya sekadar menghafal kosakata, tetapi juga
memahami sistem penulisan yang kompleks, terutama bagi
seseorang yang mencoba mempelajarinya secara mandiri (Hwa
dkk., 2013). Salah satu cara dalam pengenalan karakter dapat
menggunakan kecerdasan buatan (Artificial Intelegence), terutama



dalam teknik machine learning.

Teknik machine learning menawarkan solusi yang efisien dan
efektif untuk mengidentifikasi dan memahami karakter tersebut
dari berbagai konteks, termasuk dalam teks yang ditulis tangan
atau dalam bentuk dokumen digital (Sari dkk., 2024). Keunggulan
machine learning terletak pada kemampuannya mempelajari pola
dari data pelatihan dan menerapkan pengetahuan tersebut pada
kondisi baru. Proses ini dapat dibandingkan dengan cara manusia
belajar mengenali sesuatu, dimana pendekatan machine learning
terinspirasi dari cara kerja otak manusia dalam mengelompokkan
atau mengklasifikasikan informasi.

Machine learning dapat dibagi menjadi dua kategori utama
dalam pengenalan Kkarakter tulisan Korea (Hangeul), yaitu
supervised learning dan deep learning. Supervised learning adalah
model machine learning yang dilatih untuk menghasilkan prediksi
yang kemudian dibandingkan dengan label. Sementara itu, deep
learning merupakan metode dalam kecerdasan buatan (Artificial
Intelegence) yang mengajarkan komputer untuk memproses data
dengan cara yang terinspirasi otak manusia (Elwirehardja dkk.,
2023). Salah satu metode dalam supervised learning adalah Support
Vector Machine (SVM) yang banyak digunakan untuk klasifikasi dan
prediksi data (Chandra S Yoannita, 2023). Metode ini memiliki
kerangka matematika yang kuat dan lebih jelas dibandingkan
dengan teknik klasifikasi lainnya, serta efektif menangani masalah
klasifikasi dengan pendekatan linier maupun non-linier. Kelebihan
utama SVM adalah kemampuannya menghasilkan model yang
sederhana dan akurat, serta kemampuannya menangani dataset
dengan dimensi tinggi, seperti data gambar yang memiliki banyak

fitur. Akan tetapi, SVM juga memiliki beberapa kekurangan, antara



lain waktu pelatihan yang cukup lama pada dataset besar dan
penurunan performa jika jumlah data pelatihan sangat besar
(Sendhilkumar S Geetha, 2023).

Cara kerja Support Vector Machine (SVM) dimulai dengan
preprocessing (Mudhofar S Agustin, 2024; Irfani S Gasim, 2024;
Harahap dkk., 2020). Kemudian, data diaugmentasi seperti rotasi
dan flipping (Fadillah dkk., 2024). Setelah dibagi menjadi data
latih dan data uji, fitur diekstrak menggunakan HOG (Histogram of
Oriented Gradients) (Putra dkk, 2024). SVM membangun
hyperplane untuk memisahkan kelas dengan margin maksimal
atau menggunakan kernel untuk data non-linier (Deng dkk., 2013).
Evaluasi dilakukan dengan precision, recall, dan F1-Score (Permana
dkk., 2022).

Metode Convolutional Neural Network (CNN) merupakan
salah satu metode dalam deep learning, yang subkategori dari
machine learning. CNN dirancang khusus untuk menangani data
dua dimensi, seperti citra gambar, dan sangat efektif dalam
pengenalan gambar dan objek (Amri dkk., 2024). Metode ini
mempunyai keunggulan utama dibandingkan dengan metode lain,
antara lainnya adalah dapat kemampuannya untuk
mengidentifikasi pola dalam data citra dengan sangat baik,
mengurangi dimensi data melalui teknik konvolusi, dapat
menangani data berwarna tanpa memerlukan praproses yang
rumit, dan mempunyai tingkat akurasi yang tinggi dalam
pengklasifikasian. Namun, selain mempunyai kelebihan metode
Convolutional Neural Network (CNN) mempunyai kelemahan,
antara lainnya adalah kesulitan dalam ekstraksi fitur untuk data
non-gambar dan membutuhkan waktu pelatihan yang lama,
terutama dengan dataset besar dan jaringan yang dalam, serta



membutuhkan sumber daya komputasi yang tinggi, seperti GPU,
untuk pelatihan yang efisien (Goodfellow dkk., 2016).

Cara kerja CNN (Convolutional Neural Network) dimulai
dengan preprocessing (Irfani S Gasim, 2024; Harahap dkk., 2020).
Kemudian, data diaugmentasi dengan teknik seperti rotasi dan
flipping (Fadillah dkk., 2024). Setelah dibagi menjadi data latih dan
uji, fitur diekstraksi menggunakan HOG (Azmi dkk., 2023).

CNN memproses input melalui lapisan konvolusi untuk
mengekstraksi fitur, diikuti ReLU (Rectified Linear Unit) untuk
non-linearitas dan max pooling untuk reduksi dimensi
(Rahmadwati dkk., 2024; Heryadi S Wahyono, 2020). Fitur
kemudian di-flatten dan dikombinasikan dengan hasil HOG
sebelum masuk ke lapisan fully connected untuk klasifikasi
menggunakan softmax. Evaluasi dilakukan dengan accuracy,
precision, recall, dan F1-score (Permana dkk., 2022).

Penelitian-penelitian terkait menunjukkan bahwa baik CNN
maupun SVM banyak digunakan dalam berbagai bidang klasifikasi,
termasuk pengenalan wajah, analisis sentimen, dan deteksi
penyakit. CNN unggul dalam pengenalan citra dan data spasial,
seperti pada klasifikasi jenis anggur (akurasi 99%) dan penyakit
COVID-19 (97,14%) (Pratiwi, 2023; Wulandari S Fitrianah, 2021),
sedangkan metode SVM memberikan hasil akurasi terbaik pada
analisis sentimen opini publik (96,3%) dan pengenalan pola tanda
tangan (94,5%) (Munawaroh S Alamsyah, 2022; Octariadi S
Brianorman, 2019). Kombinasi CNN-SVM juga digunakan untuk
klasifikasi kanker kulit dengan hasil terbaik 65,33% (Yohannes S
Rivan, 2022). Penelitian lain menunjukkan bahwa KNN unggul
dibandingkan SVM dalam klasifikasi kematangan buah mangga
dengan akurasi 98,75% (Muchtar S Arjaliyah, 2024).



Metode Convolutional Neural Network (CNN) dikenal
memiliki akurasi yang tinggi dalam pengolahan citra, karena
kemampuannya dalam mengekstrak fitur-fitur penting melalui
berbagai lapisan konvolusi dan pooling. Keunggulan ini membuat
CNN sangat efektif dalam Kklasifikasi citra, terutama dalam
tugas-tugas yang memerlukan pemahaman tentang pola dan
struktur data visual. Selain itu, metode Convolutional Neural
Network (CNN) juga memiliki kelemahan, yaitu proses pelatihan
model cukup lama dan sumber daya komputasi yang besar.
Namun, seiring perkembangan hardware yang semakin pesat, hal
tersebut dapat diatasi dengan menggunakan teknologi GPU
(Graphical Processing Unit). Selain itu, masalah yang sering muncul
adalah kurangnya jumlah data pelatihan yang memadai atau
ketidakseimbangan kelas dalam dataset, hal ini dapat disebabkan
dari beberapa faktor yaitu sulitnya untuk memperoleh data
yang akan dijadikan sebagai dataset dan kurang waktu dalam
pengumpulan data, semakin lama waktu yang digunakan untuk
pengumpulan data juga menyebabkan masalah lain yaitu biaya
yang digunakan akan semakin besar, sehingga semakin banyak
data yang tersedia maka hasil akurasinya akan lebih efektif
(Goodfellow dkk., 2016).

Di sisi lain, metode Support Vector Machine (SVM) lebih
efektif dalam menangani data berdimensi tinggi, terutama
ketika jumlah fitur yang diolah sangat besar (Sendhilkumar
S Geetha, 2023). Data berdimensi tinggi merujuk pada data
yang memiliki banyak fitur atau variabel untuk setiap sampel.
Misalnya, dalam pengolahan citra, setiap gambar yang terdiri dari
ribuan atau bahkan jutaan piksel dapat dianggap memiliki banyak
dimensi, dengan setiap piksel sebagai satu fitur. Sebagai



contoh, gambar dengan resolusi 100 X 100 piksel (10.000 piksel)
memiliki 10.000 fitur per piksel. Jika gambar tersebut berwarna
(misalnya RGB), maka jumlah fitur citra akan meningkat lebih jauh
dan menjadikan data berdimensi tinggi yang sangat kompleks.
Sebaliknya, gambar dalam format grayscale hanya memiliki satu
saluran warna untuk intensitas cahaya, mengurangi dimensi data
secara signifikan karena setiap piksel hanya memiliki satu nilai.
Hal ini mempermudah pengolahan citra dan mengurangi beban
komputasi, tetapi dapat mengurangi informasi yang dapat
diperoleh dari gambar jika warna memiliki peran penting dalam
klasifikasi.

Support Vector Machine (SVM) juga dapat bekerja dengan
baik dalam kasus klasifikasi dengan ruang fitur yang lebih
kompleks dari berbagai aspek citra (seperti warna, tekstur, dan
bentuk), karena mampu mencari hyperplane yang optimal untuk
memisahkan kelas-kelas dalam data yang berdimensi tinggi
(Brownlee, 2018). Namun, performa SVM sangat dipengaruhi oleh
pemilihan kernel yang tepat. Kernel digunakan untuk mengubah
data ke ruang dimensi yang lebih tinggi agar data yang sebelumnya
tidak terpisah dengan baik dalam ruang asli dapat dipisahkan
secara lebih jelas. Pemilihan kernel yang kurang sesuai, seperti
kernel linear pada data yang memerlukan kernel non-linear, dapat
mengurangi efektivitas model. Selain itu, SVM lebih efisien pada
dataset kecil hingga menengah, tetapi performanya dapat
menurun jika dataset yang digunakan sangat besar, karena proses
pelatihan SVM cenderung lebih lambat dan memerlukan memori
yang besar. Hal ini terjadi karena SVM harus mempertimbangkan
setiap pasangan data (pasangan titik dalam ruang fitur) untuk

membangun modelnya. Proses ini melibatkan perhitungan jarak



antara semua titik data, yang dapat sangat mempengaruhi kinerja
algoritma, terutama pada dataset yang sangat besar. Sehingga, SVM
dapat mengalami masalah kemampuan menangani data besar, di
mana waktu komputasi dan penggunaan memori meningkat secara
signifikan seiring dengan bertambahnya jumlah data. Masalah ini
muncul karena kompleksitas perhitungan yang meningkat seiring
dengan bertambahnya jumlah data, sehingga mempengaruhi
efisiensi pelatihan model pada dataset besar (Sendhilkumar S
Geetha, 2023).

Berdasarkan hasil pemaparan sebelumnya, metode
Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine
(SVM) telah banyak diterapkan dalam pengenalan karakter, kedua
metode tersebut menunjukkan kelemahan secara signifikan.
Metode Convolutional Neural Network (CNN) memiliki akurasi
yang tinggi dalam pengolahan citra, tetapi memerlukan waktu
pelatihan yang lama dan sumber daya komputasi yang besar.
Sementara itu, SVM lebih efektif dalam menangani data
berdimensi tinggi, tetapi performanya sangat dipengaruhi oleh
pemilihan kernel yang tepat dan kurang optimal pada dataset
besar. Selain itu, sebagian besar penelitian yang ada belum
menggunakan teknik ekstraksi fitur seperti Histogram of Oriented
Gradients (HOG), yang dapat meningkatkan representasi citra dan
kinerja model. Oleh karena itu, peneliti tertarik untuk meneliti
mengenai pengenalan karakter tulisan Korea (Hangeul)
menggunakan metode CNN dan SVM, dengan menerapkan
ekstraksi fitur Histogram of Oriented Gradients (HOG) untuk
mengkaji karakter tulisan Korea (Hangeul) menggunakan metode
CNN dan SVM karena memberikan pemahaman yang lebih
mendalam terkait kelebihan dan kekurangan dari masing - masing



metode dalam menangani kompleksitas pada tulisan Korea
(Hangeul), melakukan perbandingan dari kedua metode dan
memberikan rekomendasi metode terbaik dari kedua metode
dalam pengklasifikasian karakter tulisan Korea (Hangeul) dengan
judul "Analisis Perbandingan Metode Convolutional Neural
Network dan Support Vector Machine dalam Pengenalan Karakter
Tulisan Korea"

B. Rumusan Masalah

Berdasarkan hasil dari uraian latar belakang diatas, maka
penulis menyimpulkan beberapa rumusan masalah sebagai acuan
untuk penyusunan bab- bab selanjutnya. Rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana mengimplementasikan metode Convolutional
Neural Network untuk pengenalan karakter tulisan Korea
(Hangeul)?

2. Bagaimana mengimplementasikan metode Support Vector
Machine untuk pengenalan karakter tulisan Korea
(Hangeul)?

3. Bagaimana perbandingan hasil pengenalan karakter tulisan
Korea (Hangeul) menggunakan Support Vector Machine dan
Convolutional Neural Network ?



C. Tujuan Penelitian

Berdasarkan latar belakang dan perumusan masalah diatas,
maka tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Untuk mengimplementasikan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dalam pengenalan karakter tulisan Korea
(Hangeul).

2. Untuk mengimplementasikan metode Support vector
Machine (SVM) dalam pengenalan karakter tulisan Korea
(Hangeul).

3. Untuk membandingkan hasil pengenalan karakter tulisan
Korea  (Hangeul) dengan menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector
Machine (SVM).

D. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian yang dapat diperoleh dari
penelitian ini adalah:

1. Bagi Penulis

Penelitian ini diharapkan dapat meningkatkan pemahaman
penulis mengenai metode Convolutional Neural Network
(CNN) dan Support Vector Machine (SVM).

2. Bagi Lembaga

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi sarana bahan
pustaka yang berharga bagi civitas akademika khususnya di
jurusan Matematika.
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3. Bagi Peneliti Selanjutnya

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi untuk
penelitian-penelitian selanjutnya, khususnya yang berkaitan
dengan metode Convolutional Neural Network (CNN) dan
Support Vector Machine (SVM).

4. Bagi Masyarakat

Penelitian ini diharapkan dapat mempermudah masyarakat
yang berminat belajar bahasa Korea, khususnya dalam
mengenali dan memahami huruf Hangeul dengan lebih
efisien. Selain itu, sistem pengenalan karakter Hangeul
berbasis kecerdasan buatan ini dapat membantu masyarakat
yang berminat belajar bahasa Korea untuk mengenali pola
huruf Korea secara akurat dan lebih efisien, sehingga dapat
mendukung proses belajar bahasa Korea secara mandiri dan
otodidak.

E. Batasan Masalah

Batasan - batasan yang melingkupi fokus penelitian ini adalah

sebagai berikut:

1. Input dari sistem adalah citra digital dan output-nya adalah
informasi karakter tulisan Korea (Hangeul) yang ada pada

citra tersebut.

2. Penelitian ini secara khusus dibatasi pada pengenalan
karakter tulisan Korea (Hangeul) yang berkisar 29 karakter
tulisan Korea (Hangeul) dimana setiap karakter terdiri 80
citra karakter tulisan Korea (Hangeul).
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3. Aplikasi yang digunakan yaitu Google Colaboratory .

4. Pembagian data yang diterapkan pada penelitian ini meliputi
rasio 70%:30%, 80%:20%, dan 90%:10%. Beberapa
skenario yang dilakukan bertujuan untuk mendapatkan hasil
yang terbaik, semakin besar perbandingan data training
(data latih) dibandingkan data testing (data uji) cenderung
memberikan hasil akurasi yang lebih tinggi, semakin sedikit
data training membuat hasil yang berfluktuasi atau tidak
stabil (Swasono dkk., 2023).

5. Perbandingan dilakukan berdasarkan accuracy, presisi,
recall, dan F1-score dalam mengenali karakter tulisan Korea
(Hangeul).



BABII
LANDASAN TEORI

A. Machine Learning

Machine learning merupakan bagian dari ilmu komputer
yang difokuskan pada pengembangan algoritma yang dapat
mempelajari pola dari data dan membuat prediksi berdasarkan
pada pola-pola tersebut. Teknik ini melibatkan proses pemahaman
dan penerapan algoritma yang belajar dari contoh-contoh
fenomena yang ada(Burkov, 2019).

Unsupervised

Learning
Supervised Reinforcement |-l
Learning Learning
Machine
Learning
Deep Transfer
Learning Learning
Federated
Learning

Gambar 2.1: Machine Learning.(Nazar dkk., 2022)

Istilah machine learning sendiri pertama kali didefinisikan
oleh Arthur Samuel pada tahun 1959. Menurut Arthur Samuel,
machine learning adalah suatu bidang ilmu komputer yang
memberikan kemampuan pembelajaran kepada komputer untuk

mengetahui sesuatu tanpa di program secara eksplisit (Heryadi S
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Wahyono, 2020).
Dalam pembelajaran machine learning, terdapat 6 jenis yang
umum digunakan, antara lainnya (Elwirehardja dkk., 2023):

1. Supervised Learning

Supervised learning merupakan metode yang melatih
model machine learning di mana model akan menganalisis
data input untuk menghasilkan prediksi, yang kemudian
dibandingkan dengan label. Metode machine learning ini
sangat umum digunakan dalam berbagai bidang machine
learning, khususnya regression dan classification. Contoh
kasus dari regression adalah prediksi jumlah pembeli suatu
produk atau barang, prediksi rating film, perkiraan tingkat
keparahan suatu penyakit yang diderita seseorang, dan
sebagainya. Sedangkan, contoh kasus dari classification
adalah Klasifikasi jenis penyakit, deteksi email spam, serta
sentiment analysis, dan lain sebagainya. Selain itu, jenis
model machine learning yang umum digunakan dengan
metode supervised learning meliputi linear regression,
logistic regression, Decision Tree (DT), Support Vector Machine
(SVM), ANN, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), dan
sebagainya.

2. Unsupervised Learning

Unsupervised learning merupakan metode yang
melatih model machine learning untuk menentukan fitur
yang mirip ataupun berbeda dari masing-masing data.
Teknik unsupervised learning digunakan untuk clustering,
association, anomaly detection, dan dimensionality reduction.
Contoh kasus dari clustering adalah market segmentation
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dan customer churn prediction. Selain clustering, association
juga mempunyai contoh penerapan, yaitu dalam pembuatan
recommendation engine pada aplikasi pemutar video atau
lagu. Sedangkan, contoh kasus dari anomaly detection adalah
fault diagnosis pada sistem, deteksi transaksi fraud, serta
deteksi network security intrusion. Selain itu, ada juga contoh
kasus dari dimensionality reduction yaitu mengidentifikasi
fitur-fitur kunci dari masing-masing kelompok data.

. Reinforcement Learning

Reinforcement  learning merupakan model
machine learning yang dilatih untuk mengenali kondisi
environment dan belajar untuk mengambil action yang
dapat memberikannya reward. Model ini dapat memberikan
kondisi environment dan belajar untuk mengambil action
terbaik. Pengambilan action ini didasarkan pada konsep yang
disebut exploration dan exploitation. Exploration merupakan
action yang dilakukan untuk mengetahui kondisi atau fitur
baru yang tidak diketahui agent pada environment dengan
mengambil action yang tidak optimal. Sedangkan,
exploitation adalah action yang dilakukan untuk mencapai
reward maksimal berdasarkan yang sudah diketahui oleh
agent tentang environment. Contoh dari kasus reinforcement

learning adalah dalam pembuatan Al untuk game.

. Transfer Learning

Transfer learning merupakan metode yang
menggunakan network yang sudah dilatih sebelumnya dan
menggunakannya sebagai titik awal untuk mempelajari
tugas selanjutnya ataupun baru. Contoh Kkasus transfer
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learning adalah menggunakan model pre-trained yang dilatih
untuk mengenali mobil, lalu model tersebut digunakan untuk
mengenali truk. Selain itu, jenis model machine learning yang
umum digunakan dengan metode transfer learning adalah
AlexNet, VGG, dan GoogLeNet.

. Federated Learning

Federated learning merupakan melatih model machine
learning pada data pengguna tanpa perlu mentransfer data
tersebut ke satu lokasi. Contoh dari kasus metode federated
learning adalah memodelkan dampak pandemi pada
penundaan penerbangan, pelengkapan otomatis Gboard,
prediksi sudut kemudi roda pada kendaraan yang dapat
mengemudi sendiri, dan lain sebagainya. Selain itu, jenis
model machine learning yang umum digunakan dengan
metode federated learning adalah Horizontal Federated
Learning (HFL),Vertical Federated Learning (VFL), dan
Federated Transfer Learning (FTL).

. Deep Learning

Deep Learning adalah metode dalam kecerdasan
buatan (AI) yang mengajarkan komputer untuk memproses
data dengan cara yang terinspirasi otak manusia. Contoh
dari kasus deep learning adalah sofware pengenalan wajah,
autonomous (self driving) car, pengenalan suara, penerjemah
bahasa, dan sebagainya. Selain itu, arsitektur dalam Deep
Learning adalah RNN (Recurent Neural Network), LSTM
(Long Short Term Memory), CNN (Convolutional Neural
Network), dan DBN (Deep Belief Networks).
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B. Citra Digital

Citra digital merupakan sebuah array yang digunakan untuk
pemrosesan gambar 2 dimensi dengan menggunakan bantuan
komputer yang berisi nilai - nilai real maupun kompleks yang
direpresentasikan dengan deretan bit tertentu (Putra, 2010).

Suatu citra dapat didefinisikan sebagai fungsi f (x, y) dengan
ukuran M — 1 (baris) dan N — 1 (kolom), di mana x dan y adalah
koordinat spasial. Amplitudo f pada titik koordinat (x, y) disebut
sebagai intensitas atau tingkat keabuan dari citra di titik
tersebut. Jika nilai x, y, dan amplitudo f secara keseluruhan
berhingga (finite) dan bernilai diskrit. Gambar 2.2 menunjukkan
posisi koordinat dari citra digital(Putra, 2010).

Koordinat asal

No 1oz

u — Y
1 o o o o o 0 0 0 o

Sebuah pixe/ A, fley

Gambar 2.2: Koordinat Citra Digital.(Putra, 2010)
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Citra digital dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai
berikut (Putra, 2010).

FXV =" £, 0) fLLY o FLN-1)
AM=1,00 AM—-11) -+ FM—1LN—1)
1)

Nilai pada suatu irisan antara baris dan kolom (posisi x , y)
disebut dengan picture elements, image elements, pels, atau pixels.
[stilah terakhir (pixel) paling sering digunakan pada citra digital.
Gambar 2.3 menunjukkan ilustrasi digitalisasi citra denga M = 16
baris dan N = 16 kolom.

Kolom

¥ -u\’ f(xl y)
CEr JEm
EEEN. J8 05

Gambar 2.3: llustrasi digitalisasi citra (pixel pada koordinat x=10,
y=3 memiliki nilai 110.(Putra, 2010)
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Pada Gambar 2.4 menyajikan contoh lain dari suatu citra
digital (citra grayscale), dengan intensitas dari citra pada area
tertentu.

2 o B awm ud

Gambar 2.4: Contoh citra grayscale, cuplikan (croping) pada area
tertentu beserta nilai intensitasnya.(Putra, 2010)

C. Klasifikasi Gambar

Klasifikasi gambar merupakan salah satu jenis klasifikasi
yang digunakan untuk memberikan label kelas yang sudah
ditentukan sebelumnya pada gambar berdasarkan konten yang
ada didalamnya. Misalnya, sebuah algoritma /sistem Kklasifikasi
gambar dapat mengklasifikasikan gambar kucing ke dalam
kategori kucing dan gambar anjing ke dalam kategori anjing,
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.5 (Bi dkk., 2021).
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.

Dog Category

] -

Gambar 2.5: Contoh Pengklasifikasian gambar kucing dan anjing(Bi
dkk., 2021)

Klasifikasi gambar mencakup berbagai tugas sesuai dengan
jenis gambar, seperti klasifikasi gambar medis, klasifikasi gambar
penginderaan jauh, Kklasifikasi wajah, klasifikasi tekstur, dan
klasifikasi gambar biologis, karena adanya variasi tinggi pada
latar belakang, pencahayaan, sudut pandang, skala, deformasi,
dan oklusi di antara gambar - gambar, sehingga tugas dalam
pengklasifikasian gambar sangat penting(Bi dkk., 2021).

an Image
Y
Image Preprocessing
¥

Feature Extraction
\2

Clasification
Y

Class Label

Gambar 2.6: Langkah Gambaran Umum Sistem Klasifikasi Gambar
(Bi dkk., 2021)
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Pada Gambar 2.6 menunjukkan sistem klasifikasi gambar
yang umum digunakan. Sistem ini memiliki tiga langkah utama,
yaitu prapemrosesan gambar, ekstraksi fitur, dan Kklasifikasi.
Selain tiga langkah ini, operasi lainnya, termasuk segmentasi
gambar dan seleksi fitur, juga dapat dimasukkan dalam sistem
klasifikasi gambar. Input dari sistem ini adalah sebuah gambar
dan output-nya adalah label kelas yang diprediksi dari gambar
tersebut. Langkah pertama yang penting adalah prapemrosesan
gambar, di mana noise pada gambar dihilangkan dan kualitas
gambar ditingkatkan. Langkah penting kedua adalah tahap
ekstraksi fitur, berbagai fitur gambar seperti fitur tepi, fitur bentuk,
atau fitur tekstur diambil untuk mendeskripsikan gambar input.
Setelah fitur-fitur diperoleh, operasi terkait fitur seperti pemilihan
fitur, pengelompokan fitur, atau konstruksi fitur yang lebih kecil
atau lebih representastif. Selanjutnya, fitur - fitur digunakan
dalam proses klasifikasi, di mana sebuah model klasifikasi dilatih
untuk memprediksi label kelas untuk gambar input. Pada langkah
klasifikasi, algoritma klasifikasi dan set pelatihan digunakan untuk
melatih pengklasifikasi agar dapat memprediksi label kelas (Bi
dkk., 2021).

D. Convolutional Neural Network(CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu
bagian dari deep learning yang dirancang untuk memproses data
yang mempunyai topologi seperti grid, misalnya deret waktu (grid
1-D) atau gambar (grid 2-D) (Ketkar S Moolayil, 2021). Selain itu,
CNN dapat diterapkan dalam pengenalan wajah, analisis dokumen,

klasifikasi gambar, klasifikasi video, dan lain -lain. CNN terdiri
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dari beberapa bagian, yaitu lapisan masukan (input layer), lapisan
keluaran (output layer), dan sejumlah lapisan tersembunyi hidden
layer. Lapisan tersembunyi biasanya mencakup convolutional
layers, pooling layers, normalization layers, ReLU layer, fully
connected layers, dan loss layer(Suyanto dkk., 2019). Semua lapisan
tersebut tersusun secara bertumpuk - tumpuk secara berlapis -
lapis, mirip dengan susunan bahan dalam sepotong burger yang
berisi daging, selada, tomat, timun, saus tomat, mayonaise, saus
sambal, dan roti bagian atas.

CNN menggunakan arsitektur tiga dimensi, yang terdiri atas
lebar (width), tinggi (height), dan dalam (depth), seperti yang di
ilustrasikan pada Gambar 2.7 (Suyanto dkk., 2019). Setiap lapisan
CNN melakukan transformasi dari volume masukan tiga dimensi
(3D input volume) ke dalam volume keluaran tiga dimensi aktivasi

- aktivasi sel saraf (3D output volume of neuron activations).

depth
Q 55555 height
v‘\f\}O/’/ output layer is o OOOOO T ﬁ
input layer OOOOO width

hidden layer 1 hidden layer 2

Gambar 2.7: Arsitektur CNN. (Heryadi S Wahyono, 2021)

Pada Gambar 2.7 menunjukkan bahwa masukkan berupa citra
berwarna, di mana lebar dan tinggi menyatakan dimensi citra
tersebut sedangkan dalam depthnya adalah 3 yang menyatakan
kanal Red, Green, Blue (RGB).
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Gambar 2.8: Tahapan Metode CNN. (Satrio S Agung, 2021)

Pada Gambar 2.8 menunjukkan cara kerja Convolutional
Neural Network (CNN) dimulai dengan tahap input data, dimana
data citra gambar akan dimasukkan kedalam sistem. Citra gambar
tersebut biasanya dalam format RGB dan diproses melalui
beberapa tahap sebelum digunakan dalam model Convolutional
Neural Network (CNN). Pada tahap pertama, dilakukan
preprocessing, yang dimulai dengan mengubah gambar dari
format RGB menjadi grayscale untuk mengurangi kompleksitas
data dan memfokuskan pada intensitas cahaya (Mudhofar S
Agustin, 2024). Setelah itu, dilakukan denoising, yaitu
penghapusan noise atau gangguan dalam gambar dengan
menggunakan filter seperti Gaussian Blur atau Median Filter
(Wardana dkk., 2024). Proses berikutnya adalah binerisasi, yang
mengubah gambar grayscale menjadi gambar biner, di mana setiap
piksel diubah menjadi dua nilai, antara lainnya adalah 0 (hitam)
dan 1 (putih), dengan tujuan memperjelas bentuk objek atau huruf
dalam gambar (Irfani S Gasim, 2024). Tahap akhir preprocessing
adalah thinning yang bertujuan mengurangi ketebalan objek atau
huruf tanpa mengubah bentuk atau struktur aslinya, memudahkan
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ekstraksi fitur dan Kklasifikasi (Harahap dkk., 2020).

Setelah tahap preprocessing, data akan di augmentasikan
dengan tujuan untuk memperbanyak variasi data dengan cara
memodifikasi gambar asli. Beberapa teknik augmentasi ini dengan
memodifikasi citra, seperti membalik, memotong, memutar, dan
mengubah skala, sehingga model dapat mengenali variasi data,
serta dapat mengurangi overfitting (Fadillah dkk., 2024).
Selanjutnya, dataset dibagi menjadi data training, dan data
uji dengan rasio tertentu, misalnya 80%:20%, 90%:10%, dan
70%:30%. Tujuan dari pembagian ini adalah untuk melatih dan
menguji model agar dapat menggeneralisasi dengan baik pada
data baru. Data latih digunakan untuk melatih model CNN,
sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja model
(Azmi dkk., 2023).

Pada tahap ekstraksi fitur, salah satu teknik yang diterapkan
dalam penelitian ini adalah Histogram of Oriented Gradient (HOG).
Fitur HOG diambil dari augmentasi data yang sudah dibagi untuk
menghasilkan representasi fitur yang lebih variatif dan kaya.
Proses Histogram of Oriented Gradient (HOG) dimulai dengan
membagi gambar yang telah diproses ke dalam sel-sel kecil dengan
ukuran 8 X8 piksel atau 16 X16 piksel. Selanjutnya, dihitung gradien
horizontal dan vertikal pada setiap sel menggunakan operator
seperti Sobel, yang mengukur perubahan intensitas warna antar
piksel (Putra dkk., 2024). Arah dan nilai gradien digunakan untuk
membuat histogram orientasi yang menunjukkan distribusi arah
gradien dalam setiap sel. Setelah pembuatan histogram, dilakukan
normalisasi untuk mengurangi pengaruh perubahan pencahayaan
atau kontras yang dapat memengaruhi akurasi ekstraksi fitur.
Vektor fitur akan dibentuk dengan menggabungkan
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histogram-histogram menjadi sebuah vektor panjang yang berisi
informasi penting tentang karakteristik keseluruhan gambar,
seperti tepi, bentuk, dan orientasi objek di dalamnya.

Pembagian data dari augmentasi data yang dihasilkan akan
digunakan dalam pelatihan model Convolutional Neural Network
(CNN). Proses konvolusi dimulai dengan menerapkan filter
(kernel) pada gambar input (Rahmadwati dkk., 2024). Pada tahap
awal, misalnya pada lapisan konvolusi pertama, biasanya
digunakan 32 filter untuk mengekstraksi fitur dasar seperti tepi
dan tekstur. Filter ini bergerak melintasi gambar, melakukan
operasi dot product antara nilai piksel di area yang dicakup oleh
filter dan bobot filter tersebut. Hasil dari operasi ini menghasilkan
peta fitur (feature map) yang menyoroti area dengan pola tertentu.
Setelah tahap konvolusi pertama, hasil yang diperoleh biasanya
diproses melalui fungsi aktivasi seperti ReLU (Rectified Linear
Unit) untuk menambahkan non-linearitas dalam model. Fungsi
aktivasi ini sangat penting karena memungkinkan jaringan untuk
mempelajari pola-pola yang lebih kompleks dalam data. Lapisan
pooling diterapkan untuk mengurangi dimensi peta fitur dan tetap
mempertahankan informasi penting. Metode pooling yang umum
digunakan adalah max pooling, yang mengambil nilai maksimum
dari setiap area pooling (Heryadi S Wahyono, 2020).

Proses feature extraction pada CNN dapat diulang dengan
menambahkan lapisan konvolusi, misalnya dari 32 filter pada
lapisan menjadi 64 filter pada lapisan berikutnya untuk
menangkap fitur yang lebih kompleks. Setiap lapisan konvolusi
diikuti oleh aktivasi dan pooling untuk menyederhanakan data.
Setelah feature extraction, dilakukan tahap flatening yang
bertujuan untuk mengubah output multidimensional dari lapisan
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pooling (misalnya matriks 2D) menjadi vektor satu dimensi.
Flattening mengubah setiap elemen dalam matriks menjadi satu
kolom panjang. Selain itu, vektor dari flatten akan dikombinasikan
dengan vektor fitur HOG yang berfungsi untuk memperkaya
menerima informasi dari citra masukan. Vektor kombinasi ini
kemudian menjadi masukan pada lapisan fully connected (Dense),
yang bertugas melakukan klasifikasi atau regresi berdasarkan
fitur yang diekstraksi sebelumnya (Primartha, 2021). Flattening
memungkinkan jaringan memproses informasi terkompresi dari
fitur gambar secara individual sebelum diproses oleh lapisan fully
connected.

Di akhir arsitektur CNN, terdapat fully connected layer yang
berperan dalam Kklasifikasi berdasarkan fitur yang diekstraksi.
Lapisan ini terdiri dari beberapa hidden layer yang memproses
informasi dengan menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified
Linear Unit) bertujuan untuk model dapat mempelajari pola
kompleks (Primartha, 2021). Pada lapisan terakhir, digunakan
fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan output probabilitas
setiap kelas dalam klasifikasi, memastikan semua probabilitas
berada dalam rentang [0, 1] dengan jumlah total 1. Fungsi ini
digunakan untuk klasifikasi multiclass.

1. Convolutional Layer

Convolutional layer (lapisan konvolusi) merupakan elemen
inti dari Convolutional Neural Network (CNN) (Suyanto dkk.,
2019). Pada tahap ini, operasi konvolusi dilakukan terhadap
output dari layer sebelumnya. Layer tersebut merupakan bagian
inti dari jaringan arsitektur CNN. Konvolusi merupakan istilah

matematika yang menggambarkan proses penerapan suatu fungsi
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pada output fungsi lain yang dilakukan secara berulang (Zhang
dkk., 2020). Operasi konvolusi adalah operasi pada dua fungsi
argumen bernilai nyata. Operasi ini dilakukan oleh data input dan
kernel. Kernel dari CNN merupakan array multidimensi yang
akan menjadi operator untuk melakukan operasi tertentu dengan
array input dan dioperasikan dengan pola bergeser pada citra
input, dimana hasil perkalian kedua fungsi pada setiap titik
merupakan hasil konvolusi (Rahmadwati dkk., 2024). Nilai pada
kernel merupakan nilai yang diperoleh dari hasil pelatihan.
Operasi ini juga menerapkan fungsi output sebagai feature map
dari input citra (Darmanto, 2019). Input dan output ini dapat
dilihat sebagai dua argumen bernilai riil. Operasi konvolusi dapat
dilambangkan dengan asterisk (*) atau ® yang dituliskan sebagai
berikut (Primartha, 2021):

f(x, y) * g(x, y) atau f(x, y) ® g(x, y) (2.2)

Keterangan:

e f(x, y) : Fungsi citra input

* g(x y) :Kernel konvolusi atau kernel
filter.

X : Indeks kolom
menunjukkan posisi
horizontal dalam citra
atau matriks.

oy : Indeks baris

menunjukkan posisi
vertikal dalam citra atau
matriks.
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Pada fungsi kontinu, konvolusi merupakan integral jumlahan
dari sebuah fungsi f (x, y) yang digeser atas fungsi g(x, y) dan
menghasilkan fungsi h(t). Berikut merupakan fungsi kontinu
(Primartha, 2021):

[ oo
h(t) = (f x g)(t) = fla)g(t — a)da (2.3)
Keterangan:

e h(t) : Hasil operasi konvolusi dari
fungsi f dan g pada waktu t.

e f(a)dang(t — a) :Fungsi-fungsi yang
dikonvolusikan.

e g(t) :Kernel konvolusi atau fungsi
respon impuls.

e a :Variabel  integrasi yang
merepresentasikan
pergeseran fungsi.

ot :Variabel waktu ketika nilai

keluaran h(t) dihitung.

Sedangkan pada fungsi diskrit berdimensi satu, dapat ditulis
sebagai berikut (Primartha, 2021):

=
h(t)=(fxg)(t)=  fla)g(t - a) (2.4)
a
Keterangan:
e h(t) : Hasil operasi konvolusi dari fungsi f dan g pada

waktu t.
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o f(t) : Input citra
e g(t — a) : Kernel konvolusi atau kernel filter

e a :Variabel penjumlah yang merepresentasikan

pergeseran posisi kernel

ot : Indeks diskret tempat keluaran h(t) dihitung.

Fungsi h(t) menghasilkan output berupa peta fitur (feature
map). Argumen pertama dari fungsi ini adalah f (t) yang
merupakan input dan argumen kedua adalah g(t) yang merupakan
kernel atau filter. Apabila input x sebagai citra dua dimensi, maka
dapat mengganti t dengan i dan j yang masing - masing mewakili
koordinat piksel. Oleh karena itu, operasi konvolusi untuk input
dengan lebih dari satu dimensi dapat dituliskan sebagai berikut
(Zhang dkk., 2020):

= =
m=—oco N=—wx
(2.5)
= =
s(i,j) = (K ® I)(i, j) = I(i + m, j + n)K(m, n)
m=—oco N=—x
(2.6)
Keterangan:
o :Indeks baris (koordinat
vertikal) pada output s(i, j).
o j :Indeks kolom (koordinat

horizontal) pada output s(j, j).
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s(i, j) :Nilai hasil konvolusi pada
posisi (i, j) dalam peta fitur
atau output dari operasi
konvolusi.

em : Indeks baris pada kernel atau

filter K(m, n).

en : Indeks kolom pada kernel atau
filter K(m, n).

K(i, j) :Kernel atau filter di posisi
(1, §)-

1(i, j) : Citra input pada koordinat
(i, J)-

Berdasarkan kedua persamaan diatas merupakan
perhitungan dasar dalam operasi konvolusi, dimana / dan j adalah
sebuah piksel pada citra. Perhitungan ini bersifat kumulatif dan
terjadi ketika K berfungsi sebagai kernel, dimana kernel tersebut
dapat dibalik relatif terhadap input. Sebagai alternatif, operasi
konvolusi dapat diinterpretasikan sebagai perkalian matriks
antara citra masukan dan kernel, di mana hasilnya dihitung
melalui dot product. Selain itu, penentuan volume output juga
dapat ditentukan berdasarkan setiap lapisan hyperparameters.
Persamaan 2.7 digunakan untuk menentukan dimensi output dari
suatu proses konvolusi, yang ditunjukkan pada persamaan sebagai
berikut (Heryadi S Wahyono, 2021):

W—F+2P
+

< 1 (2.7)
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Keterangan:

o W : Ukuran volume gambar
(dimensi input)

o F : Ukuran filter (dimensi filter)
yang digunakan dalam proses
konvolusi.

o P :Nilai padding yang tambahkan
pada gambar input untuk
menghindari  pemangkasan
informasi pada batas gambar.

e S : Ukuran pergeseran (stride).

yang digunakan untuk
menentukan sejauh  mana
filter bergerak pada gambar
input

Dari persamaan diatas, dapat dihitung ukuran spasial dari
volume output dimana hyperparameter yang dipakai adalah
ukuran volume (W), filter (F), stride yang diterapkan (S) dan
jumlah padding / zero padding digunakan (P) untuk memperluas
ukurannya tanpa memengaruhi informasi visual utama pada citra
(Yafis S Rijal, 2023) . Stride adalah nilai yang digunakan untuk
menggeser filter melalui input citra dan zero padding adalah nilai
untuk menempatkan angka nol di sekitar border citra.

Convolutional Layer terdiri dari neuron yang disusun dalam
bentuk filter dengan dimensi panjang dan tinggi (pixels). Sebagai
contoh, layer pertama pada feature extraction layer biasanya
adalah lapisan konvolusi dengan ukuran 55X 3. Filter ini memiliki

panjang 5 piksel, tinggi 5 piksel, dan kedalaman 3 yang sesuai
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dengan channel gambar tersebut. Ketiga filter ini akan digeser ke
seluruh bagian gambar. Pada setiap pergeseran, dilakukan operasi
"dot" antara input dan nilai filter tersebut, menghasilkan output
yang disebut sebagai peta aktivasi atau peta fitur.

Input Filter Result
a|o|2i5 |83 2
150001 H
5|6|2{a)0]3 :
%k 1o =
2(4|514|5]2 !

e — 1001 ;
5(6|5|4a |78
S5(7(7|9]2]|1 Size: f=3 [2} =41+ 90+ 200+
£ oy L X e Stride: s =1 5:1+6°0+ 2°(1)+

Padding: p=o0 24 40% 5N

Gambar 2.9: Convolution Layer (Heryadi S Wahyono, 2021)

2. Operasi Pooling

Pooling merupakan proses dalam sebuah feature map yang
digunakan untuk memilih sebuah nilai piksel yang mewakili
sejumlah nilai piksel di sekitarnya dan mengabaikan piksel
lainnya. Dua operasi pooling yang sering digunakan adalah max
pooling dan average pooling (Heryadi S Wahyono, 2020). Nilai yang
diambil pada average pooling adalah nilai rata-rata, sedangkan
pada max-pooling adalah nilai maksimal. Lapisan pooling bekerja
di setiap tumpukan feature map dan melakukan pengurangan
pada ukurannya. Bentuk lapisan pooling umumnya dengan
menggunakan filter dengan ukuran 2 X 2 yang diaplikasikan

dengan langkah sebanyak dua dan beroperasi pada setiap
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irisan dari inputnya. Berikut ini adalah contoh gambar operasi
max-pooling dan average pooling:

Max Pooling Avg Pooling

Gambar 2.10: Teknik Max pooling dan Average pooling (Heryadi S
Wahyono, 2020)

Berdasarkan gambar diatas menunjukkan dari proses max-
pooling. Output dari proses pooling merupakan sebuah matriks
dengan dimensi yang lebih kecil dibandingan dengan citra awal.
Lapisan pooling ini beroperasi pada setiap irisan kedalaman
volume input secara bergantian. Pada gambar tersebut, operasi
max-pooling menggunakan filter berukuran 2 X 2. input dalam
proses ini mempunyai ukuran sebesar 4 X 4. Dari setiap kelompok
yang terdiri dari 4 nilai pada input, diambil nilai maksimalnya.
Hasilnya diperoleh dengan ukuran output sebesar 2 X 2.

3. Operasi Unpooling

Unpooling merupakan kebalikan dari pooling dimana nilai
hasil pada pooling (nilai maxima) dapat dikembalikan kedalam
posisi semula di feature map dan mengisi nilai pixel lainnya dengan
nilai 0 (Heryadi S Wahyono, 2020). Operasi unpooling dapat
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diilustrasikan pada Gambar 2.11.
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Gambar 2.11: Teknik Unpooling (Heryadi S Wahyono, 2020)

4. Fully Connected Layer

Fully connected layer merupakan Multi Layer Perceptron
(MLP) yang menggunakan softmax activation function dan setiap
neuron pada layer sebelumnya terkoneksi dengan setiap neuron
pada layer berikutnya. Tujuan dari fully connected layer adalah
untuk klasifikasi (class) image (Primartha, 2021), misalnya 4 buah
klasifikasi gambar, seperti: anjing, kucing, perahu, dan burung.
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Gambar 2.12: Fully Connected Layer (Primartha, 2021)

Pada proses fully connected layer ini, setiap neuron akan
melakukan perhitungan secara matematis yang menggabungkan
input dari lapisan sebelumnya dikalikan dengan bobot berbeda-
beda yang akan diteruskan melalui fungsi aktivasi. Berikut ini

merupakan persamaan fully connected layer (Wardani S Leonardi,
2023).

-2
Om) = (W,')(m) X (2.8)
i=0

Dimana:

O(m) :Nilai keluaran (output) pada
posisi ke-m

e w : Bobot ke-i untuk posisi keluaran ke-m.
o /; :Nilai input ke-i
e in : Panjang atau jumlah elemen

dari vektor input

5. Droput Regulation

Droput regulation merupakan salah satu teknik regulasi
jaringan syaraf tiruan bertujuan untuk mengurangi terjadinya

overfitting dengan memilih beberapa neuron secara acak dan tidak



35

digunakan selama proses pelatihan, yang dimana neuron - neuron
tersebut dibuang secara acak (Goodfellow dkk. 2016). Hal ini
berarti neuron yang dipilih untuk diabaikan akan diberhentikan
sementara dalam jaringan, dan pembobotan baru tidak akan

diterapkan pada neuron tersebut saat proses backpropagation.

6. Normalization Layer

Normalization layer merupakan lapisan yang digunakan
untuk mengatasi perbedaan rentang nilai yang signifikan pada
citra masukan. Namun, saat ini lapisan normalisasi tidak banyak
digunakan secara praktis karena dampaknya yang relatif kecil
(Heryadi S Wahyono, 2020).

7. Rectified Linear Units(ReLU) Layer

Rectified Linier Units (ReLU) Layer dapat digunakan untuk
mengaplikasikan fungsi aktivasi terhadap input (x) dari sebuah
neuron. Oleh karena itu, operasi Rectified Linier Units (ReLU) Layer
dapat dituliskan sebagai berikut (Beysolow, 2017):

f(x) = max(0, x) (2.9)
Keterangan:
e f(x) : Output dari fungsi ketika diberikan input x.
* max(0, x) : Fungsi yang mengembalikan nilai

yang lebih besar di antara 0 dan nilai
input x.

X : Nilai input sebuah neuron.
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Rectified Linier Units (ReLU) Layer ini dapat meningkatkan
sifat nonlinieritas fungsi keputusan dan jaringan secara
keseluruhan tanpa mempengaruhi bidang - bidang reseptif pada
convolution layer (Heryadi S Wahyono, 2020).

8. LossLayer

Loss layer merupakan lapisan terakhir dalam CNN yang
berfungsi untuk mengukur seberapa jauh hasil prediksi model
dari nilai yang sebenarnya (label) dan memberikan penalti atau
denda atas penyimpangan tersebut. Fungsi ini sangat penting
karena menentukan seberapa baik model belajar dari data
latihannya(Heryadi S Wahyono, 2020). Fungsi - fungsi yang
diberikan sebagai berikut(Beysolow, 2017):

1. Sigmoid

Sigmoid merupakan salah satu fungsi aktivasi yang
digunakan untuk mengubah nilai input dalam rentang
0 sampai 1. Selain sigmoid, Fungsi aktivasi softmax juga
menghasilkan output dengan nilai rentang 0 sampai
1. Namun, perbedaan utamanya terletak pada jumlah kelas
yang dapat ditangani, antara lainnya adalah softmax function
digunakan untuk klasifikasi dengan banyak kelas (multi-
class), sedangkan sigmoid function hanya dapat digunakan
dengan kasus klasifikasi dengan dua kelas (biner)(Lederer,
2021). Fungsi sigmoid memiliki bentuk seperti berikut ini
(Beysolow, 2017).

(2.10)
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Keterangan:

e 0(2) : Output dari fungsi sigmoid.
dari input z, dengan nilai
probabilitas rentang 0 sampai
1.

L4 :Nilai input dengan nilai

probabilitas rentang 0 sampai
1.

2. Softmax loss function

Softmax loss function digunakan untuk memprediksi
satu dari sejumlah kelas yang saling esklusif. Softmax loss
function dirumuskan sebagai berikut (Beysolow, 2017):

Zj

o(z); = Sk (2.11)
k=1 €

Notasi o(z); menunjukkan bahwa output fungsi untuk
setiap elemen ke-j dalam vektor keluaran kelas. Argumen z
adalah hipotesis yang disediakan oleh model pelatihan
untuk dapat diklasifikasikan oleh fungsi softmax. Selain
memberikan hasil yang lebih intuitif, softmax juga
memiliki interpretasi probabilistik yang lebih baik
dibandingkan dengan algoritma klasifikasi lainnya. Softmax
memungkinkan penghitungan probabilitas untuk semua
label yang mungkin. Berdasarkan label yang tersedia,
dihasilkan vektor nilai real yang kemudian diubah menjadi
vektor dengan nilai antara nol dan satu, sehingga total nilai
dari vektor tersebut adalah satu saat dijumlahkan.
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3. Euclidean loss function

Euclidean loss function digunakan untuk mengukur
jarak kuadrat rata-rata antara nilai prediksi dan nilai
sebenarnya. Euclidean loss function dirumuskan sebagai
berikut (Beysolow, 2017):

1 2N ,
E= ON ly"i—yill3 (2.12)
=1
Keterangan:

ey : Prediksi yang dihasilkan oleh
model untuk sampel ke-i.

Y :Nilai sebenarnya dari sampel
ke-i.

e N :Jumlah total sampel dalam
dataset.

e E :Nilai fungsi kerugian (loss).

|ly"i— yil}? :Norma L2, berfungsi untuk
menghitung jarak Euclidean
antara dua vektor.

4. Softmax normalization

Softmax  normalization digunakan  untuk
mengklasterifikasi  multi-class ~ dalam  menetapkan
probabilitas desimal kesetiap kelas dalam sebuah sistem
machine learning. Softmax normalization dirumuskan
sebagai berikut (Beysolow, 2017):

X = (2.13)
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Keterangan:

* X :Nilai awal dari fitur ke-i yang akan
dinormalisasi.

* O : Simpangan baku (standard
deviation) dari vektor tersebut
yang dihitung dengan rumus:

ulp =
oi=s o (5w (2.14)
j=1
Keterangan:
- Xj :Nilai fitur pada data ke-j.
- Hi :Rata-rata (mean) dari vektor
tersebut.
-n :Jumlah total data

* X; :Output dari softmax normalization

untuk input ke-i.

e e :Bilangan Euler, basis dari logaritma

natural.
9. Kelebihan dan Kekurangan CNN

Dalam mencari solusi untuk menangani suatu permasalahan,
penting untuk mempertimbangkan kelebihan serta kelemahan
masing - masing metode yang harus di perhatikan. Selanjutnya
pemilihan metode yang tepat harus didasarkan karakteristik data
yang akan diolah.

Dalam kasus Convolutional Neural Network (CNN) ini, adapun
berbagai studi yang telah menunjukkan kelebihan metode
Convolutional Neural Network (CNN) dibandingkan dengan metode
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lainnya. Selain itu, CNN mempunyai kelemahan. Berikut kelebihan
dari metode Convolutional Neural Network (CNN), antara lain
(Goodfellow dkk., 2016):

1. Metode CNN dapat memproses input dari berbagai tingkat
spasial

2. Konvolusinya sangat mudah untuk diterapkan
3. Dirancang khusus untuk merancang gambar 2 dimensi.

4. Metode CNN memiliki tingkat akurasi yang sangat tinggi
dalam pengklasifikasian

5. Kemampuannya untuk mengidentifikasi pola dalam data
citra dengan sangat baik

6. Mengurangi dimensi data melalui teknik konvolusi

7. Dapat menangani data berwarna tanpa memerlukan
praproses yang rumit

Disamping kelebihan, CNN juga mempunyai kelemahan atau
keterbatasan, antara lain (Goodfellow dkk., 2016):

1. Kernel yang digunakan hanya dapat diterapkan dalam
jumlah yang berbeda tergantung pada ukuran input dan
output dari operasi konvolusinya berskala

2. Waktu pelatihan yang lama terutama dengan dataset besar
dan jaringan yang dalam, serta membutuhkan sumber daya
komputasi yang tinggi, seperti GPU, untuk pelatihan yang

efisien

3. Kesulitan dalam ekstraksi fitur untuk data non-gambar
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4. Metode CNN memerlukan sejumlah besar data berlabel

untuk pelatihan yang efektif

5. Metode CNN cenderung sensitif terhadap perubahan kecil
dalam data input, seperti adanya noise.

E. Support Vector Machine(SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu
algoritma yang digunakan untuk prediksi, baik dalam kasus
pengklasifikasian dengan menggunakan hyperplane (Dutt dkk.,
2018). Support Vector Machine (SVM) berada dalam satu kelas
dengan Artificial Neural Network (ANN). Metode tersebut masuk
kedalam golongan supervised learning. Support Vector Machine
(SVM) pertama kali diperkenalkan oleh Boser, Guyon, dan Vapnik
pada tahun 1992 an di Annual Workshop on Computational
Learniing Theory (COLT) (Boser dkk., 1992).

Konsep dasar dari metode Support Vector Machine (SVM)
merupakan kombinasi dari berbagai teori komputasi yang ada
pada tahun sebelumnya, kernel diperkenalkan oleh Aronszajn pada
tahun 1950-an, Lagrange Multiplier ditemukan oleh Joseph Louis
Lagrange pada tahun 1766, dan demikian juga dengan konsep -
konsep pada pendukung yang lainnya. Prinsip dasar dari Support
Vector Machine adalah sebagai linier classification, yang dimana
dalam kasus linier classification mampu dipisahkan. Namun,
Support Vector Machine (SVM) dibangun untuk memecahkan
permasalahan non- linier ke dalam ruang kerja yang luas yakni
melalui memasukan konsepsi kernel (Prasetyo, 2012). Support
Vector Machine (SVM) bekerja dengan mencari hyperplane terbaik
dengan memaksimalkan jarak antar kelas. Hyperplane merupakan
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sebuah fungsi yang digunakan sebagai pemisah antar kelas yang
ada (Brownlee, 2018).

4
X, i O L°N N O
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Gambar 2.13: SVM berusaha menemukan hyperplane terbaik yang
memisahkan kedua class -1 dan +1 (Brownlee, 2018)

Cara kerja Support Vector Machine (SVM) dimulai dengan
tahap input data, dimana data citra gambar akan dimasukkan
kedalam sistem. Citra gambar tersebut biasanya dalam format
RGB dan diproses melalui beberapa tahap sebelum digunakan
dalam model Support Vector Machine (SVM). Pada tahap pertama,
dilakukan preprocessing, yang dimulai dengan mengubah gambar
dari format RGB menjadi grayscale untuk mengurangi
kompleksitas data dan memfokuskan pada intensitas cahaya
(Mudhofar S Agustin, 2024). Selanjutnya, dilakukan denoising,
yaitu penghapusan noise atau gangguan dalam gambar dengan
menggunakan filter seperti Gaussian Blur atau Median Filter
(Wardana dkk., 2024). Proses berikutnya adalah binerisasi, yang
mengubah gambar grayscale menjadi gambar biner, di mana setiap
piksel diubah menjadi dua nilai: 0 (hitam) dan 1 (putih), dengan
tujuan memperjelas bentuk objek atau huruf dalam gambar
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(Irfani S Gasim, 2024). Tahap akhir preprocessing adalah thinning
yang bertujuan mengurangi ketebalan objek atau huruf tanpa
mengubah bentuk atau struktur aslinya, memudahkan ekstraksi
fitur dan Klasifikasi (Harahap dkk., 2020).

Setelah tahap preprocessing, tahap augmentasi dengan tujuan
untuk memperbanyak variasi data dengan cara memodifikasi
gambar asli. Beberapa teknik augmentasi ini dengan memodifikasi
citra, seperti membalik, memotong, memutar, dan mengubah
skala, sehingga model dapat mengenali variasi data , serta dapat
mengurangi overfitting (Fadillah dkk. 2024). Selanjutnya, data
akan dibagi menjadi data training, dan data uji dengan rasio
tertentu, misalnya 80%:20%, 90%:10%, dan 70%:30%. Tujuan
dari pembagian ini adalah untuk melatih dan menguji model agar
dapat menggeneralisasi dengan baik pada data baru. Data latih
digunakan untuk melatih model SVM, sedangkan data uji
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model.

Pada tahap ekstraksi fitur, salah satu dalam ekstraksi fitur
adalah Histogram of Oriented Gradients (HOG). Fitur HOG diambil
dari augmentasi data yang sudah dibagi untuk menghasilkan
representasi fitur yang lebih variatif dan kaya. Proses Histogram
of Oriented Gradient (HOG) dimulai dengan membagi gambar yang
telah diproses ke dalam sel-sel kecil dengan ukuran berukuran 88
piksel atau 16 X 16 piksel. Selanjutnya, dihitung gradien horizontal
dan vertikal pada setiap sel menggunakan operator seperti Sobel,
yang mengukur perubahan intensitas warna antar piksel (Putra
dkk., 2024). Arah dan nilai gradien ini kemudian digunakan untuk
membuat histogram orientasi yang menunjukkan distribusi arah
gradien dalam setiap sel. Setelah pembuatan histogram, dilakukan
normalisasi untuk mengurangi pengaruh perubahan
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pencahayaan atau kontras yang dapat memengaruhi akurasi
ekstraksi fitur. Vektor fitur akan dibentuk dengan menggabungkan
histogram-histogram menjadi sebuah vektor panjang yang berisi
informasi penting tentang karakteristik keseluruhan gambar,
seperti tepi, bentuk, dan orientasi objek di dalamnya.

Vektor fitur yang dihasilkan digunakan dalam pelatihan
model Support Vector Machine (SVM). Support Vector Machine
(SVM) berusaha untuk mengidentifikasi sebuah hyperplane yang
dapat membagi data ke dalam kelas-kelas yang berbeda. Support
Vector Machine (SVM) berfokus pada margin, yaitu jarak antara
hyperplane dan titik data yang paling dekat dari masing-masing
kelas. Titik data yang paling dekat dengan hyperplane disebut
sebagai support vectors, yang digunakan untuk menentukan posisi
hyperplane (Deng dkk. 2013). Lagrange multiplier umumnya
dilambangkan sebagai a; untuk setiap titik data, digunakan dalam
fungsi objektif yang diminimalkan oleh Support Vector Machine
(SVM). Fungsi objektif berhubungan dengan margin dan
kesalahan klasifikasi, sementara Lagrange multiplier berperan
dalam memperhitungkan kendala-kendala yang ada dalam model
Support Vector Machine (SVM). Titik data dengan nilai Lagrange
multiplier yang lebih tinggi lebih berpengaruh dalam menentukan
posisi hyperplane yang disebut support vectors.

Pada data nonlinier, Support Vector Machine (SVM) dapat
menggunakan teknik kernel untuk mengubah data menjadi
dimensi yang lebih tinggi yang dapat dipisahkan oleh hyperplane
(Sakhdiah dkk., 2024). Kernel yang umumnya digunakan dalam
SVM, antara lainnya adalah linear, polynomial, dan Radial Basis
Function (RBF) (Primartha, 2021). Pemilihan support vector
dilakukan dalam ruang dimensi yang lebih tinggi. Teknik
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kernel ini dapat digunakan dalam menghadapi masalah data yang
non linier di ruang fitur asli, yang merupakan tantangan utama
dalam pengenalan pola. Setelah model SVM dilatih dan hyperplane
ditemukan, model Support Vector Machine (SVM) akan digunakan
untuk Klasifikasi dan memprediksi pada kelompok data cita
gambar. Setelah proses pelatihan selesai, evaluasi model SVM
dilakukan untuk menilai sejauh mana model dapat
mengklasifikasikan citra gambar dengan benar. Tahapan dalam
evaluasi yang umum digunakan untuk menilai performa model
SVM, antara lainnya adalah confusion matrix, recall, precission,
accuracy, dan F1-Score (Permana dkk., 2022).

1. Pattern Recognition menggunakan Support Vector Machine

Konsep Support Vector Machine (SVM) adalah mencari
hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai pemisah antara dua
kelas data (Brownlee, 2018). Pada parameter Support Vector
Machine (SVM) mempunyai nilai akurasi lebih baik dibandingkan
dengan nilai 0.

Pada Gambar 2.13 menunjukkan bahwa beberapa pattern
merupakan anggota dari buah kelas, yaitu +1 dan -1. Pattern yang
tergabung dalam kelas -1 disimbolkan dengan warna merah
(kotak), sedangkan pattern pada kelas +1 disimbolkan dengan
warna biru (lingkaran). Problem klasifikasi dapat diterjemahkan
dengan menemukan garis (hyperplane) yang memisahkan kedua
kelasehingga jarak antara kedua kelas tersebut dapat diukur
dengan margin hyperplane dan mencari titik maksimalnya
(Brownlee, 2018). Margin merupakan jarak antara hyperplane
dengan pattern terdekat dari masing-masing kelas. Pattern yang
paling dekat ini disebut sebagai Support Vector (SV) (Brownlee,
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2018).

2. Metode Kernel

Pada teknik data mining dan machine learning banyak
dikembangkan dengan asumsi kelinieran, sehingga algoritma yang
dihasilkan terbatas untuk kasus - kasus linier. Oleh karena itu, jika
suatu kasus klasifikasi memperlihatkan ketidaklinieran, algoritma
seperti perceptron yang tidak dapat untuk mengatasinya. Secara
umum, kasus pada dunia nyata pada non linier adalah data tersebut
tidak dapat dipisahkan secara linier. Namun, tidak semuanya
harus diklasifikasi secara nonlinier. Jika ada data yang diinputkan
dengan jelas dipisah menjadi dua kategori yang berbeda, maka
data tersebut dapat diproses secara linier. Pada data nonlinier,
Support Vector Machine (SVM) dapat menggunakan metode kernel
untuk mengubah data menjadi dimensi yang lebih tinggi yang
dapat dipisahkan oleh hyperplane (Sakhdiah dkk., 2024). Fungsi
kernel yang umum digunakan pada metode Support Vector Machine
(SVM) adalah sebagai berikut (Bishop dkk., 2002).

1. Kernel Linier

Kernel Linier digunakan untuk mengukur dot product
dari dua vektor input dalam ruang asli tanpa melakukan
transformasi ke ruang fitur yang lebih tinggi. Kernel linier
dapat dirumuskan sebagai berikut (Rabbani dkk., 2023):

K(xi, x5) = xi + Xj (2.15)

Keterangan:

. Xj : Vektor fitur dari data ke-i (misalnya

gambar ke-1)
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* Xj : Vektor fitur dari data ke-j (misalnya

gambar ke-2)

2. Kernel Polinomial

Kernel Polinomial digunakan wuntuk mengukur
hubungan polinomial antara dua vektor input dalam ruang
asli (Rabbani dkk., 2023). Kernel polinomial dapat
dirumuskan sebagai berikut (Bishop dkk., 2002):

K(xi, x5) = (xi - xj)¢ (2.16)
Keterangan:

o K(xi, xj) : Kernel antara dua vektor fitur dari
datake-i (misalnya gambar ke-1) dan
data ke-j (misalnya gambar ke-2).

* Xj :Vektor fitur dari data ke-i (misalnya
gambar ke-1).

o Xj :Vektor fitur dari data ke-j (misalnya
gambar ke-2).

o d : Derajat polinomial yang digunakan

untuk menentukan tingkat
kompleksitas model.

3. Radial Basis Function (RBF)

Kernel Radial Basis Function (RBF) atau dikenal sebagai
kernel Gaussian merupakan salah satu fungsi kernel dalam
Support Vector Machine (SVM) yang digunakan untuk
menangani data yang kompleks dan tidak dapat dipisahkan
secara linier. Selain itu, kernel ini digunakan untuk mengukur
tingkat kemiripan antar titik data berdasarkan jarak di
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antara keduanya, di mana semakin dekat dua titik, semakin
besar nilai kemiripannya (Pal dkk., 2024).

Kernel Radial Basis Function (RBF) berasal dari fungsi
Gaussian yang digunakan untuk menggambarkan distribusi
normal. Fungsi Gaussian dalam bentuk distribusi
probabilitas untuk satu variabel x dapat dituliskan dengan

persamaan sebagai berikut (Bishop dkk., 2002).

1 (x _uy
- —_ 2.17
f =V exp 502 (2.17)
Di mana:
o U : Nilai rata-rata atau pusat distribusi
e 0 :Simpangan baku yang digunakan
untuk menentukan lebar distribusi
* exp : Konstanta bilangan euler(2,178...)
o : Konstanta pi 27—2 atau mendekati
3,142. )
X : Nilai dari variabel acak

Pada penerapan kernel Radial Basis Function (RBF),
yang dimanfaatkan hanya komponen eksponensial dari
fungsi Gaussian, karena tujuan utamanya adalah mengukur
tingkat kedekatan atau kesamaan antara dua titik data, tidak
digunakan untuk merepresentasikan distribusi probabilitas.
Oleh sebab itu, bentuk kernel RBF disederhanakan menjadi
(Bishop dkk., 2002):

HXi — Xj”2

KOa ) = exp —>—

(2.18)
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Keterangan:

¢ K(x, x;) adalah nilai kernel antara dua vektor data x;

dan x;.

¢ Jarak Euclidean antara dua vektor data x; dan x;, yang
dihitung dengan rumus (Bishop dkk., 2002):

Ix; — xjll = » (Xik — X;k)? (2.19)
k=1

Keterangan:

- j danj adalah indeks dari dua vektor data yang
dibandingkan, dengani,j € {1,2,..., n}.

- k adalah indeks untuk elemen-elemen dalam
vektor x; dan x;, dengan k berkisar dari 1 hingga

n.

¢ ¢ adalah parameter yang mengontrol lebar dari fungsi
Gaussian yang digunakan untuk mengukur kedekatan
antara dua vektor data. Nilai c mempengaruhi seberapa
sensitif model terhadap jarak antar titik. Jika nilai o
besar, maka titik yang relatif lebih jauh dapat dianggap
mirip. Sebaliknya, jika o kecil, maka hanya pasangan
titlkk dengan jarak yang dekat dianggap memiliki
kemiripan tinggi.

4. Kernel Sigmoid

Kernel Sigmoid digunakan untuk menangani data
kompleks dan non-linear (Rabbani dkk. 2023). Kernel
sigmoid dapat dirumuskan sebagai berikut (Bishop dkk.,
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K(xi, xj) = tanh(o(x; - xj) + coef)

Keterangan:

K(xi, xj)
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(2.20)

: Kernel antara dua vektor fitur x; dan

tanh

Xi * Xj

coef

X

: Fungsi aktivasi hiperbolik
tangensial  (hyperbolic  tangent)
yang menghasilkan nilai dalam
rentang [—1, 1], berfungsi untuk
memproyeksikan  hasil  operasi

kernel ke dalam ruang non-linear.
: Parameter skalar yang berfungsi

untuk  mengatur bobot atau
sensitivitas terhadap hasil dot
product antara dua vektor.

: Hasil perkalian dot (dot product)
antara dua vektor x; dan xj

: Konstanta bias, berfungsi untuk
mengubah posisi keputusan
(decision boundary) pada ruang
fitur.

Setelah melakukan perhitungan kernel SVM, dilakukan proses

pembelajaran SVM. Berikut ini merupakan proses pembelajaran
SVM (Samsuri, 2022).

1. Menginisialisasi parameter a, y, A, C, €.

(o4

: Alpha, berfungsi

untuk

mengidentifikasi support vector.



51

oy : Gamma, berfungsi untuk
mengendalikan kecepatan training.
Nilai gamma yang terlalu besar
dapat menyebabkan pelatihan tidak
stabil, sementara nilai yang terlalu
kecil memperlambat konvergensi.

e A : Lambda, berfungsi untuk mengatur
regularisasi guna  mengurangi

kompleksitas model.
e C : Complexity, berfungsi untuk

memberikan batasan nilai alpha.
e € : Epsilon, berfungsi untuk

menentukan  margin  toleransi
terhadap kesalahan pada prediksi
dan membatasi kontribusi kesalahan
Klasifikasi kecil terhadap fungsi
tujuan tanpa memberikan penalti
yang berlebihan. Penelitian ini
menggunakan inisialisasi €=
0,00000001 yang menunjukkan
bahwa toleransi kesalahan yang
sangat kecil dan memungkinkan
model untuk lebih sensitif terhadap
deviasi minimal pada data.
Berdasarkan penelitian Oktaviana
dkk. (2022) membuktikan bahwa
penggunaan inisialisasi € sebesar
0,00000001 dapat meningkatkan
nilai accuracy secara signifikan.

2. Melakukan perhitungan matriks Hessian yang berfungsi
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untuk mengidentifikasi optimum relatif suatu nilai fungsi.

Berikut ini merupakan persamaan matriks Hessian.

Dj = yiy; K(x; x;) +A? (2.21)
Keterangan:

* X : Data ke-i

* X; : Data ke-j

oy : Label kelas data ke-i

oy : Label kelas data ke-j

o K(xi, X)) : Kernel antara dua vektor fitur dari
data ke-i (misalnya gambar ke-1) dan
data ke-j (misalnya gambar ke-2)

e A : Lambda, parameter yang mengontrol

kompleksitas model

3. Menghitung nilai £, éa;, i pada data yang dipakai mulai
dari data ke-i sampai ke-j dengan persamaan berikut ini.

¢ Menghitung nilai £;

=
E,' = ajD,-j (222)
j=1
Keterangan:
- a; :Alpha  Kke-i, berfungsi  untuk

mengidentifikasi support vector.
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- Dy : Matriks Hessian, berfungsi untuk
menghitung pengaruh support vector
ke-j terhadap error pada data ke-/
serta menentukan gradien dan
memaksimalkan margin antara

kelas-kelas yang ada.
- E; :Error rate, berfungsi untuk

menggambarkan tingkat kesalahan
atau error yang terjadi pada data ke-i
dalam model dan menilai seberapa
baik model dalam memprediksi atau

mengklasifikasikan data.
-n :Jumlah data

¢ Menghitung nilai éa;

da;=min{max [y(1 — E), a)], C — a;}  (2.23)

Keterangan:
- o :Alpha ke-i, Dberfungsi untuk
mengidentifikasi support vector.
-y :Gamma, berfungsi untuk

mengendalikan kecepatan training.
Nilai gamma yang terlalu besar
dapat menyebabkan pelatihan tidak
stabil, sementara nilai yang terlalu

kecil memperlambat konvergensi.
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- E; : Error rate, berfungsi untuk
menggambarkan tingkat kesalahan
atau error yang terjadi pada data ke-i
dalam model dan menilai seberapa
baik model dalam memprediksi atau
mengklasifikasikan data.

¢ Menghitung nilai o;
o = aj+ 50[/ (224)

Keterangan:

- o :Alpha  ke-i, Dberfungsi untuk

mengidentifikasi support vector
- ba; :Delta alpha ke-i, berfungsi sebagai

nilai perubahan terhadap oa; pada
iterasi tertentu.
4. Proses perhitungan nilai E;, a;, a; dilakukan berulang kali

sampai mencapai iterasi maksimum.

5. Pada langkah terakhir diperoleh nilai Support Vector (SV), SV
bernilai sama dengan o; yang mempunyai nilai lebih besar
dari ThresholdSV (misalnya ThresholdSV=0).

Setelah dilakukan perhitungan training SVM, maka akan
diketahui hasil parameter alpha yang akan digunakan dalam
proses testing. Dalam perhitungan proses klasifikasi tahap testing
dibutuhkan nilai alpha dan nilai bias. Berikut ini merupakan

langkah-langkah dalam prosesnya (Samsuri, 2022).
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¢ Menentukan nilai bias (b) terlebih dahulu.

n #
1 = >
b=—- oz,—y,—K(x,—, X+) + a,~y,~K(x,-, )() (225)
2 =1
Keterangan:
- o :Alpha  ke-i, berfungsi untuk
mengidentifikasi support vector
- Vi : Label kelas dari data ke-i
- K(x;, x*) : Fungsi kernel antara data ke-i dan
data dengan kelas label positif
- K(xi, x) : Fungsi kernel antara data ke-i dan
data dengan kelas label negatif
-m : Jumlah total data dari data training
-b : Bias yang diperoleh dari hasil

perhitungan  terhadap  support
vector, digunakan untuk membentuk
fungsi keputusan pada SVM

¢ Selanjutnya, setelah mendapatkan nilai bias (b) dari
persamaan diatas maka akan dilakukan tahap testing dalam
klasifikasi dengan memasukkan nilai alpha hasil
perhitungan training SVM.

=
f(X) = aiyiK(Xtesting, Xi) +b (226)
=1

Dalam penelitian ini, jenis SVM yang digunakan adalah
SVM multiclass dengan metode one against all. Metode ini
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dikembangkan berdasarkan jumlah kelas k dalam dataset. One
against all melibatkan pembentukan k model SVM terpisah, di
mana setiap model dilatih untuk membedakan satu kelas dari
kelas lainnya. Setiap model SVM bertujuan mempelajari fitur dan
pola yang paling sesuai untuk kelas yang sedang dipelajari tanpa
gangguan dari kelas lain. Pendekatan ini mampu menghasilkan
hasil klasifikasi yang lebih akurat.

3. Karakteristik Support Vector Machine (SVM)

Karakteristik Support Vector Machine (SVM) secara umum
sebagai berikut (Putra dkk., 2020):

1. Secara prinsip, SVM adalah linear classifier.

2. Pattern recognition dilakukan dengan mentransformasikan
data pada ruang input (input space) ke ruang yang
berdimensi lebih tinggi (feature space), dan optimisasi
dilakukan pada ruang vector yang baru tersebut. Hal ini
membedakan SVM dari solusi pattern recognition pada
umumnya, yang melakukan optimisasi parameter pada hasil
transformasi yang berdimensi lebih rendah daripada

dimensi input space.
3. Menerapkan strategi Structural Risk Minimization (SRM).

4. Prinsip kerja SVM pada dasarnya hanya mampu menangani
Klasifikasi dua kelas, meskipun demikian telah
dikembangkan untuk klasifikasi lebih dari dua kelas dengan
adanya pattern recognition.
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4. Kelebihan dan Kekurangan Support Vector Machine (SVM)

Dalam penentuan solusi untuk menangani suatu

permasalahan, penting untuk mempertimbangkan kelebihan serta

kelemahan masing - masing metode yang harus diperhatikan.

Selanjutnya pemilihan metode yang tepat harus didasarkan yang

cermat terhadap karakteristik data yang akan diolah.

Dalam kasus Support Vector Machine (SVM) ini, adapun

berbagai studi yang telah menunjukkan kelebihan metode SVM

dibandingkan dengan metode - metode yang lain. Selain itu,

SVM juga mempunyai kelemahan. Berikut kelebihan dari metode

Support Vector Machine (SVM), antara lain (Sendhilkumar S
Geetha, 2023):

1.

SVM merupakan metode yang baik secara matematis
sehingga menjadikannya salah satu metode dalam machine
learning yang paling akurat.

. SVM dapat menangani berbagai masalah, termasuk masalah

linier dan nonlinier, serta masalah klasifikasi biner, binomial,
dan multi-kelas, baik itu masalah klasifikasi atau regresi.

. SVM didasarkan pada konsep memaksimalkan margin antar

kelas dan karenanya membedakan kelas-kelas dengan baik.

Model SVM dirancang untuk mengurangi overfitting,
sehingga membuat model menjadi sangat stabil.

. SVM lebih efektif dalam ruang dimensi tinggi.

SVM memiliki komputasi yang cepat dan relatif untuk

manajemen memori menjadi hemat.
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Disamping kelebihan, SVM juga mempunyai kelemahan atau
keterbatasan, antara lain (Sendhilkumar S Geetha, 2023):

e SVM sulit dalam memilih fungsi solusi kernel yang sesuai.

¢ Waktu pelatihan metode SVM lebih lama saat menggunakan
dataset yang berukuran besar.

e SVM tidak bekerja dengan baik ketika kumpulan data
memiliki lebih banyak noise, yaitu ketika kelas target saling
tumpang tindih.

¢ Sulit untuk memahami dan menginterpretasikan model
akhir, bobot variabel

* Performa SVM sensitif terhadap kernel yang dipilih.

¢ SVM tidak dapat diinterpretasikan dengan baik, khususnya
ketika kernel digunakan untuk menangani data yang
terpisah-pisah secara nonlinier.

¢ Biaya komputasi tinggi dalam menyetel hyperparameter,
terutama ketika berhadapan dengan kumpulan data yang
sangat besar.

5. Optimasi Parameter Model

Hyperparameter tuning mempunyai peran penting dalam
mengoptimalkan kinerja algoritma dalam Machine Learning (ML)
(Nugraha S Sasongko, 2022) . Hyperparameter tuning digunakan
untuk mencari nilai - nilai parameter optimal sebelum model
dilatih, karena tidak dapat dioptimalkan untuk menghasilkan
hasil yang lebih akurat. Pemilihan hyperparameter pada SVM
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sangat berpengaruh pada performa dari algoritma SVM. Penelitian
ini menerapkan teknik Grid Search untuk menentukan nilai
hyperparameter terbaik pada model. Grid Search Cross Validation
mengacu pada kombinasi teknik Grid Search dan Cross-Validation,
yang merupakan metode untuk memilih kombinasi model
dan hyperparameter dengan menguji setiap kemungkinan
kombinasi secara sistematis serta melakukan validasi pada
masing-masing kombinasi tersebut. Dalam perhitungan parameter
gamma, terdapat dua metode penghitungan yang berbeda yaitu
scale dan auto (penghitungan metode terbaik akan dipilih melalui
hyperparameter tuning). Dalam penelitian ini, dihitung
berdasarakan karakteristik data (jumlah fitur S variasi data).
Pilihan metode ini akan mempengaruhi cara menghitung nilai
sigma (o). Nilai sigma adalah konsekuensi dari nilai gamma yang
diperoleh (Bishop dkk., 2002).

1

Scale = (227)
jumlah dimensi fitur X jumlah variasi fitur

Keterangan:

¢ Jumlah dimensi fitur :Total jumlah dimensi dari fitur yang
dihasilkan.

¢ Jumlahvariasi fitur ~ :Banyaknya variasi dalam fitur.

1

Auto = — (2.28)
jumlah dimensi fitur

Keterangan:

¢ Jumlah dimensi fitur  :Total jumlah dimensi dari fitur yang
dihasilkan.
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= 1
o= (2.29)
(scale X 2)
S—1
o= — (2.30)
(auto X 2)

Keterangan:

e o : Parameter standar deviasi, dihitung berdasarkan
nilai scale atau auto yang digunakan untuk
mengatur skala sebaran data, yang dimana
semakin kecil g, semakin sempit pengaruh satu

titik data terhadap yang lain.
F. Histogram of Oriented Gradients(HOG)

Histogram of Oriented Gradients (HOG) merupakan salah satu
teknik dalam ekstraksi fitur yang bertujuan untuk mengambil
informasi penting dari sebuah citra. HOG sering digunakan dalam
mengidentifikasi hewan, kendaraan, tulisan, wajah, dan lainnya.
Proses ekstraksi fitur HOG melibatkan perhitungan gradient
orientation dalam area gambar yang terlokalisasi (Putra dkk,
2024).

Fitur Histogram of Oriented Gradients (HOG) pada setiap
sel diperoleh dengan mengakumulasi nilai gradient magnitude
berdasarkan orientasi yang searah. Metode HOG dimulai dengan
menghitung gradien objek pada arah horizontal dan vertikal (x,
y) dengan operator Sobel yang bertujuan untuk mendeteksi tepian
fitur pada gambar secara horizontal dan vertikal (Supriyadi dkk.,
2024). Misalnya, pada citra gambar dengan skala abu -
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abu 8 bit (rentang nilai 0-255), perhitungan gradien horizontal
(sumbu x) dilakukan penggeseran dari sisi kiri latar belakang
menuju sisi kanan hingga ditemukan objek yang menunjukkan
perbedaan signifikan dalam intensitas piksel, seperti perubahan
nilai intensitas yang tajam dari rendah ke tinggi (gradien positif).
Selanjutnya, gradien akan melintasi objek secara linier hingga
kembali mencapai area latar belakang, yang ditandai dengan
penurunan nilai intensitas (gradien negatif). Tahapan awal dalam
ekstraksi fitur HOG adalah menghitung nilai gradien yang dapat
dilihat pada persamaan berikut (Putra dkk., 2024).

"—=1 0 1
Gy=1(xy)® —2 0 2 (2.31)
-1 01
Keterangan:
e I(x, y) : Input matriks citra
o Gx : Matriks operator Sobel sisi horizontal
-1 -2 -1
G, =Illxy)y®*0 0 O- (2.32)
1 2 1
Keterangan:
e I(x, y) : Input matriks citra
. G, : Matriks operator Sobel sisi vertikal

Selanjutnya menghitung nilai gradient magnitude dan
gradient orientation setiap piksel pada cell dengan menggunaan
persamaan berikut ini(Tang dkk., 2020).
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Magnitude(u) = qﬁz—-ﬁ?} (2.33)
x y
Keterangan:
o U : Gradient magnitude
o Gy : Matriks operator Sobel sisi horizontal
e G, : Matriks operator Sobel sisi vertikal

Setelah melakukan gradient magnitude, gradien akan
ditransformasikan ke dalam koordinat sumbu dengan sudut
diantara O° sampai 180 yang disebut gradient orientation.
Gradient orientation dapat dihitung menggunakan persamaan

dibawah ini.

Angle(9) = tan? (2' (2.34)
Keterangan:
o U : Gradient orientation
o Gy : Matriks operator Sobel sisi horizontal
. G, : Matriks operator Sobel sisi vertikal

Setelah melakukan perhitungan gradient orientation, langkah
selanjutnya adalah menghitung histogram orientasi gradien untuk
setiap sel. Setiap piksel dalam sebuah sel berkontribusi pada nilai
histogram sesuai dengan hasil perhitungan gradiennya. Setelah
itu, dilakukan proses normalisasi pada setiap blok untuk
meningkatkan ketahanan fitur terhadap variasi pencahayaan.
Normalisasi fitur blok bertujuan untuk meminimalkan pengaruh
variasi tingkat kecerahan objek di dalam satu blok. Persamaan
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berikut menunjukkan proses normalisasi fitur blok (Rivan dkk.,
2020).

1%

Lrnorm: Vv = V% (2.35)
Ivlif+e€
v
Lr-norm: v’ = V% (2.36)
VI3 +e

emiliki hist
v adalah fitur blok yang m ogram, € adalah
konstanta dengan nilai 10-°.

G. Evaluasi Model

1. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan tabel yang digunakan
menggambarkan kinerja model pengklasifikasian, serta
menghitung berapa kali pada contoh kelas p diklasifikasikan
sebagai kelas x (Permana dkk., 2022).

Nilai Prediksi

Positive Negative
Positive | True Positive (TN) | False Negatif (FN)

Nilai
Aktual Negative | False Positive (FP) | True Negatif (TN)

Gambar 2.14: Confusion matrix (Permana dkk., 2022)

Dimana:

e True Positives(TP) :Nilai sebenarnya yang positif,

sedangkan nilai prediksinya



menunjukan positif.

64
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¢ False Positive(FP) :Nilai sebenarnya negatif, sedangkan
nilai  prediksinya menunjukkan
positif.

e True Negative (TN): Nilai sebenarnya negatif, sedangkan
nilai  prediksinya = menunjukan
positif.

¢ False Negative (FN):Nilai sebenarnya positif, sedangkan
nilai  prediksinya = menunjukan
negatif.

2. Precision

Precision merupakan proporsi data positif yang dapat
diklasifikasikan dengan nilai yang benar dari total jumlah hasil
prediksi yang bernilai positif (Permana dkk., 2022). Berikut ini
merupakan rumus dalam menghitung nilai precision(Permana

dkk., 2022).
TP

p . . -
recision TP + FP

(2.37)

Dimana:

¢ True Positive(TP) :Nilai sebenarnya yang positif,
sehingga nilai prediksinya juga
positif.

 False Positive (FP): Nilai sebenarnya negatif, sedangkan

nilai prediksinya menunjukkan
positif.

3. Recall

Recall merupakan rasio dengan jumlah data positif (TP)
yang diprediksi dengan benar terhadap jumlah data positif aktual
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(Permana dkk., 2022). Berikut ini merupakan rumus dalam
menghitung nilai recall (Permana dkk., 2022).

TP

Dimana:

o True Positive(TP) :Nilai sebenarnya yang positif,

sehingga nilai prediksinya juga
positif.
¢ False Negative (FN): Nilai sebenarnya positif, sedangkan

nilai  prediksinya = menunjukan
negatif.

4. Accuracy

Accuracy merupakan parameter pengukuran fundamental
yang paling mendasar, dimana dalam kasus Kklasifikasi biner
(Permana dkk., 2022). Berikut ini merupakan rumus untuk
menghitung nilai Accuracy(Permana dkk., 2022).

TP + TN
Accuracy =

(2.39)
TP+ TN + FP+FN

Dimana:

¢ True Positive (TP) :Nilai sebenarnya yang positif,

sehingga nilai prediksinya juga
positif.
e False Positive (FP) : Nilai sebenarnya negatif, sedangkan

nilai  prediksinya menunjukkan
positif.
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¢ True Negative (TN): Nilai sebenarnya negatif, sedangkan
nilai  prediksinya = menunjukan
positif.

¢ False Negative(FN): Nilai sebenarnya positif, sedangkan
nilai  prediksinya = menunjukan
negatif.

5. F1-Score

F1 - Score digunakan untuk menghitung hubungan antara nilai
Precision dan nilai Recall(Permana dkk., 2022). Berikut merupakan
rumus untuk menghitung nilai F1- Score (Permana dkk., 2022).

_ Precision X Recall

F1- Score = .
Precission + Recall (2.40)

H. Optical Character Recognition (OCR)

Optical Character Recognition (OCR) merupakan metode
dalam bidang pengolahan citra dan Computer Vision (CV) yang
bertujuan untuk mengenali dan mengekstraksi huruf serta gambar
untuk dikonversi menjadi bentuk teks digital (Hanif dkk., 2023).
Aplikasi OCR sering digunakan dalam pendokumentasian citra,
seperti pembuatan koleksi pustaka digital, koleksi sastra kuno
digital, dan lain-lain (Hanif dkk. 2023). Dalam proses Optical
Character Recognition (OCR) dapat dilihat sebagai berikut (Utami,
2021):

1. Data Capture

Data capture merupakan proses dimana suatu dokumen

(hardcopy) menjadi suatu file gambar berbentuk digital.
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2. Preprocessing

Preprocessing merupakan suatu proses yang digunakan
untuk menghilangkan bagian - bagian yang tidak digunakan
kembali pada gambar input untuk proses selanjutnya.

3. Segmentasi
Segmentasi merupakan proses untuk memisahkan area
pengamatan region pada tiap karakter yang akan dideteksi.
4. Normalisasi
Normalisasi merupakan proses untuk mengubah dimensi
region pada tiap karakter.
5. Pengenalan

Pada tahap ini digunakan untuk mengenali karakter yang
diamati dengan cara membandingkan ciri - ciri karakter yang
diperoleh dengan ciri - ciri karakter yang ada pada database.
Karakter huruf, angka yang disimpan pada terseract master.

6. Postprocessing

Pada tahap ini digunakan untuk mengoreksi ejaan sesuai
dengan bahasa yang digunakan.

Sistem Optical Character Recognition (OCR) berjalan sesuai
dengan Flowchart yang dibangun. Flowchart atau alur sistem
Optical Character Recognition (OCR) dapat dilihat pada gambar
2.15.
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Dokumen

Data Capture

Preprocessing

Segmentasi

Normalisasi

Pengenalan

Postprocessing

Gambar 2.15: Struktur Optical Character Recognition (OCR)

I. Google Colaboratory

Google Colaboratory merupakan platform berbasis could yang
memanfaatkan Notebook Jupyter untuk memfasilitasi penelitian
dan pendidikan machine learning (Rizky S Andarsyah, 2023).
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Google Colaboratory dilengkapi dengan runtime yang secara
khusus dikonfigurasi untuk deep learning task. Keuntungan dalam
menggunakan Colab adalah menawarkan akses gratis ke sumber
daya komputasi yang handal, seperti GPU dan TPU yang berguna
untuk melatih model machine learning yang besar (Rizky S
Andarsyah, 2023).

J. Tulisan Korea (Huruf Hangeul)

Pada tahun 1443, Raja Sejong dan beberapa ilmuwan
meenciptakan huruf Hangeul guna untuk meningkatkan literasi di
Korea (Rachmawati dkk. 2023). Hangeul merupakan sistem
alphabet dalam penulisan Korea. Sebelum Hangeul digunakan,
masyarakat Korea menggunakan aksara Cina yang kompleks, rumit
dan sulit dipelajari sehingga menyulitkan masyarakat Korea untuk
menggunakannya. Raja Sejong, yang menunjukkan belas kasihan
kepada rakyatnya dengan menciptakan sistem alfabet Korea yang
mudah dipelajari yang melambangkan bunyi bahasa Korea. Sistem
alphabet ini disebut dengan "Hangeul". Pada awalnya, Hangeul
sering disebut’& Tl & 2 (Hunminjeongeum)’ yang berarti suara
yang benar untuk diajarkan kepada rakyat atau ‘tulisan untuk
rakyat" (Sam, 2023).

Huruf Hangeul berdasarkan Kkategorinya dapat dibagi
menjadi dua jenis, yaitu vokal dan konsonan. Ketika pertama kali
diperkenalkan, Hangeul terdiri dari sekitar 28 karakter, termasuk
17 konsonan dan 11 vokal. Akan tetapi, dalam perkembangan
modern saat ini, Hangeul mempunyai 40 karakter, yang terdiri
dari 14 konsonan dan 10 vokal. Selain karakter dasar, adajuga

5 konsonan ganda dan 11 vokal ganda yang merupakan
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gabungan dari dua huruf vokal(Rachmawati dkk. 2023). Huruf
vokal dalam huruf Korea dapat terbentuk dalam dua arah, baik
secara horizontal maupun vertikal, seperti t, f, 1, 1, dan |
merupakan contoh vokal yang terbentuk secara vertikal,
sementara -L, 1L, T, 7T, dan — merupakan contoh vokal yang
terbentuk secara horizontal (Hwa dkk., 2013). Pada konsonan
dapat dituliskan di sebelah kiri vokal jika digabungkan dengan
vokal vertikal, sedangkan konsonan dituliskan di atas vokal jika
digabungkan dengan vokal horizontal (Hwa dkk., 2013). Tabel 2.2
dan 2.1 merupakan gambaran huruf Hangeul baik vokal maupun
konsonan (Hwa dkk., 2013).

Dalam Tabel 2.2 dan 2.1 merupakan alphabet atau huruf
konsonan dari bahasa Korea, yang terdiri dari 14 huruf. Namun,
secara keseluruhan tulisan Korea (Hangeul) memiliki 19 huruf
konsonan, diantaranya adalah konsonan dasar dan 5 lainnya
merupakan konsonan ganda (Hwa dkk., 2013). Terdiri dari bunyi
konsonan seperti k/g, n, t/d, dan seterusnya, karena dalam
pelafalan huruf tersebut terdapat kesamaan sehingga satu huruf
dapat menjadi dua pelafalan yang berbeda (Hwa dkk., 2013).

Tabel 2.1: Daftar Huruf Konsonan dalam Karakter Tulisan Korea
(Hangeul)

Huruf | Nama Lafal
1 719 | [kl gl
L L2 [n]
= Cl2 | [t [d]
= E|S [r], [1]
= 0| [m]
H Hl= | [p] [b]
A A% | [s], [sh]
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Tabel 2.2: Lanjutan Daftar Huruf Konsonan dalam Karakter Tulisan
Korea (Hangeul)

Huruf | Nama | Lafal
o olS [n]
N N [c]
x K= [
3 715 | [K]
E E|2 [t"]
o e [p"]
s S|= [h]

Tabel 2.3: Daftar Huruf Konsonan Ganda dalam Karakter Tulisan
Korea (Hangeul)

Huruf | Nama | Lafal
BT [KK
e BL= | [t
b ‘B8 | [pp]
A Aé"A| L2 [ss]
™ | BX2[ [

Tabel 2.3. merupakan huruf ganda pada karakter huruf
Hangeul yang terdiri dari lima konsonan, yang merupakan dari
bentuk huruf konsonan ganda (Hwa dkk., 2013).
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Tabel 2.4: Tabel Huruf Vokal Dasar dalam Karakter Tulisan Korea
(Hangeul)

Huruf | Nama | Lafal

f Of [a]

Of [ja]
i of [@]
] o []
L L2 [o]
— 2 bol
T 7 [u]
™ T [ju]
- = [1]

0l [i]

Tabel 2.4 menunjukkan huruf vokal Hangeul dasar yang
memiliki huruf berjumlah sepuluh huruf vokal dasar. Dalam
penulisannya, huruf vokal ditulis dari arah atas kebawah, dan dari
arah kiri ke kanan (Rostineu, 2014).

Tabel 2.5: Tabel Huruf Vokal Perluasan dalam Karakter Tulisan
Korea ( Hangeul)

Huruf | Nama | Lafal

f Of [€]

i Of el
1l o [e]
1l of el
at Qt [wa]
i ol [we]
| Q| [we
0! & [wo

Tl 5 [wi
| ° [1i

|
|
il b [we]
]
]
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Tabel 2.5 merupakan huruf Hangeul vokal perluasan dengan
mempunyai huruf sebesar sebelas vokal perluasan dengan
gabungan vokal dasar (Hwa dkk., 2013).

K. Penelitian Terdahulu

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Khafifah
Munawaroh, S Alamsyah dengan judul "Performance Comparison
of SVM, Naive Bayes, and KNN Algoorithms for Analysis of Publice
Opinion Sentiment Against Covid-19 Vaccination on Twitter”
membahas tentang penggunaan akurasi sebagai tolak ukur untuk
megidentifikasi model terbaik dalam melakukan Kklasifikasi.
Dalam pengujiannya, algoritma Support Vector Machine (SVM)
mencapai akurasi tertinggi, yaitu 96,3%. Sementara itu, algoritma
Naive Bayes dan K-Nearest Neighbors (KNN) menghasilkan nilai
akurasi masing masing sebesar 94% dan 91%. Akurasi SVM yang
unggul ini ditingkatkan dengan penerapan ekstraksi fitur TF-IDF,
memanfaatkan pustaka TextBlob (Munawaroh S Alamsyah, 2022).
Penelitian yang dilakukan oleh Annisa Ollivia Cahya Pratiwi
dengan judul "Klasifikasi jenis Anggur berdasarkan bentuk Daun
menggunakan Convolutional Neural Network dan K-Nearest
neighbor" membahas tentang kinerja metode CNN dan KNN
dievaluasi dengan menggunakan confusion matrix. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa akurasi sebesar 99% untuk CNN,
sedangkan metode KNN hanya mencapai akurasi 53% (Pratiwi,
2023).
Penelitian yang dilakukan oleh Kenan Donuk, Ali Ari, mehmet
Fatih Ozdemir, S Davut Hanbay dengan judul " Deep Feature
Selection for Facial Emotion Recognition Based on BPSO and SVM"
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membahas tentang Sistem 3-tahap diusulkan untuk deteksi emosi
dari gambar wajah. Performa Kinerja sistem yang diusulkan telah
diuji dengan dataset Fer+. Sebagai hasil dari pengujian, akurasi
85,74 % diukur. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi
BPSO dan SVM berkontribusi terhadap akurasi klasifikasi dan
kecepatan dataset FER+ (Donuk dkk., 2023).

Penelitian yang dilakukan oleh Ahmad Alaik Maulani, Sri
Winarno, Junta Zeniarja, Rusyda Tsaniya Eka Ptri, S Ailsa
Nurina Cahyani dengan judul "Comparison of Hyperparameter
Optimization Techniques in Hybrid CNN-LSTM Model for Heart
Disease Classification” menunjukkan bahwa model hybrid CNN
dan LSTM dengan grid search mencapai akurasi 91,67%, recall
(sensitivitas) 89,66 %, spesifisitas 93,55 %, presisi 92,86%, 91,23%
f1-score, dan nilai AUC 0,9310. Hasil ini mengkonfirmasi bahwa
menggunakan model hybrid CNN dan LSTM dengan pendekatan
grid search lebih cocok untuk mengklasifikasikan penyakit jantung
(Maulani dkk., 2024).

Penelitian yang dilakukan oleh Novelinda Permata Wulandari,
S Devi Fitrianah dengan judul "Analisa Perbandingan Algoritma
CNN dan MLP Dalam Mendeteksi Penyakit COVID-19 Pada Citra
X-Ray paru” yang menunjukkan bahwa algoritma CNN
mengungguli algoritma MLP dengan tingkat akurasi 97,14 %,
sedangkan algoritma MLP hanya mencapai 91,39%. Performa
yang lebih unggul disebabkan karena algoritma CNN mempunyai
lebih banyak lapisan daripada algoritma MLP, sehingga
memungkinkannya untuk proses data spasial secara efektif
(Wulandari S Fitrianah, 2021).

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya ada
pada perbandingan penggunaan metode, penambahan
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tahap ekstraksi fitur Histogram of Oriented Gradient (HOG) dan
data augmentasi masing - masing metode, dan dataset yang
digunakan. Pada jurnal tersebut satu diantaranya berkaitan
dengan perbandingan antara metode CNN dan KNN dalam
pengklasifikasian jenis anggur berdasarkan bentuk daunnya, lalu
satu jurnal lainnya berkaitan dengan perbandingan antara metode
SVM, Naive bayes, dan KNN dalam menganalisa tentang sentimen
opini publik mengenai vaksinasi Covid-19 di twitter.

Dalam hal ini dikarenakan metode yang didapat mempunyai
kenggulan masing-masing dari berbagai kasus, meskipun ada
beberapa penelitian menunjukkan kelemahan pada kedua metode
tersebut. Maka, peneliti mencoba melakukan terobosan dengan
cara membandingkan metode mana yang lebih unggul dari masing
- masing kedua jurnal tersebut yang diantaranya jurnal pertama
adalah metode CNN dan jurnal kedua adalah SVM dalam
mengklasifikasikan citra gambar karakter tulisan Korea
(Hangeul). Selain itu, penelitian ini menggunakan alat bantu Google
Collaboratorium untuk merancang model SVM dan CNN, serta
melakukan pengklasifikasian citra gambar karakter tulisan Korea
(Hangeul).
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Metode Penelitian

A. Metode Penelitian

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah studi
literatur. Studi literatur adalah kegiatan yang meliputi
pengumpulan data pustaka, membaca dan mencatat, serta
melakukan pengolahan terhadap bahan penelitian(Adelia dkk,
2024). Penelitian ini dengan melakukan pengumpulan informasi
berdasarkan referensi dari jurnal, maupun buku yang
berhubungan dengan metode Support Vector Machine (SVM)
dan Convolutional Neural Network (CNN), antara lainnya adalah
buku Deep Learning With Python (Ketkar S Moolayil, 2021),Deep
Learning (Goodfellow dkk., 2016), Introduction to Deep Learning
Using R: A Step-by-Step Guide to Learning and Implementing Deep
Learning Models Using R (Beysolow, 2017), Multimedia Database
Management Systems (Artech House Computing Library) (Lu, 1999),
Support Vector Machines: Optimization Based Theory Algorithms,
and Extensions(Deng dkk., 2013).
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Langkah atau tahapan yang dilakukan pada penelitian ini

digambarkan melalui Gambar 3.1:

Mulai Penelitian
Studi Literatur

Pengumpulan Data
Pre Processing Data

— ~

‘ Data Training ‘ ‘ Data Testing

Ekstraksi Fitur HOG

CNN

Evaluasi Hasil

‘ Analisis Hasil Perbandingan ‘

Tarik Kesimpulan
Akhir Penelitian

Gambar 3.1: Diagram Alir Penelitian

Tahapan proses penelitian ini dapat di ilustrasikan pada
Gambar 3.1. Berikut ini merupakan tahapan dalam penelitian
pengkasifikasian karakter tulisan Korea (Hangeul), antara lainnya

1. Langkah awal dimulai dengan studi literature yang bertujuan
untuk mencari informasi yang relevan terhadap metode yang
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digunakan.

. Lakukan pengumpulan data karakter tulisan Korea(Hangeul)
yang bersumber dari website Kaggle (JAMESCASIA, 2023)
dengan bertujuan untuk mendapatkan kumpulan data yang

relevan dalam penelitian ini.

. Lakukan tahap pre processing data yang bertujuan untuk
membersihkan, menyelaraskan ukuran dari setiap citra agar
seragam, dan menyiapkan data agar dapat di proses ke tahap
selanjutnya (Nurafiya S Chandra, 2024).

. Lakukan augmentasi data yang bertujuan untuk mengurangi
overfitting dengan cara memperbesar ukuran dataset dengan
upaya seminimal mungkin (Fadillah dkk., 2024). Teknik
augmentasi ini dengan memodifikasi citra, seperti membalik,
memotong, memutar, dan mengubah skala, sehingga model
dapat lebih umum dalam mengenali variasi data.

. Lakukan pembagian data menjadi dua bagian, antara
lainnya adalah data training dan data testing. Pembagian ini
dilakukan untuk kedua netode yang akan dilakukan dalam
penelitian ini, antara lainnya adalah Support Vector Machine
(SVM) dan Convolutional Neural Network (CNN).

. Data latih digunakan untuk pengklasifikasian data dengan
kedua metode tersebut. Metode SVM dan CNN dilatih
dengan menggunakan data training yang digunakan untuk
mempelajari pola dan fitur yang relevan.

. Sebelum dilakukan tahap pelatihan dengan menggunakan
data training pada kedua metode tersebut akan dilakukan
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tahap ekstraksi fitur HOG (Histogram of Oriented Gradients)
yang bertujuan untuk mendeteksi penampilan objek dan
bentuknya dalam citra dengan menghitung kemunculan
orientasi gradien pada bagian-bagian lokal citra karakter
tulisan Korea (Hangeul).

8. Setelah dilakukan proses ekstraksi fitur, akan dilakukan
pelatihan model dan pengevaluasian hasil model dari kedua
metode tersebut yang bertujuan untuk menilai kinerja
masing-masing model. Evaluasi ini mencakup dari analisis
akurasi dan confusion matrix untuk menentukan efektivitas
dari kedua metode tersebut dalam pengenalan karakter
tulisan Korea (Hangeul)

Berikut ini merupakan tahapan dalam penelitian ini, antara
lainnya adalah:

1. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
kumpulan gambar karakter tulisan Korea (Hangeul) yang
diperoleh dari website Kaggle (https://www.kaggle.com/
datasets/wayperwayp/hangulkorean-characters)
(JAMESCASIA, 2023). Dataset ini berjudul Handwritten Hangul
Characters dan diunggah oleh JAMESCASIA pada tahun 2023.
Dataset ini dipilih untuk penelitian ini karena berisi kumpulan
gambar yang mewakili masing-masing karakter tulisan Korea
(Hangeul). Dataset ini terdiri atas 29 kelas, masing-masing kelas
berisi 80 karakter Hangeul. Berikut merupakan karakter tulisan
Korea (Hangeul).


http://www.kaggle.com/

Tabel 3.1: Tabel Karakter Tulisan Korea (Hangeul)

Huruf

Lafal

H

H
HH

ot

2=~ 4 M >N HFMODoOTrouJuM

[ae]
[b]
[bb]
[ch]
[e]
[eo]
[eu]
g]
[eg]
(h]
[i]
0]
(k]
[m]
[n]
[ng]
[d]
[o]
[p]
[r/1]
[s]
[ss]
[t]
[u]
[yal
[yae]
[yel
[yo]
[yu]
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Terdapat 29 kelas dengan total 2.320 citra, di mana
masing-masing kelas memiliki 80 citra gambar karakter tulisan
Korea (Hangeul) yang berbeda. Setiap gambar memiliki resolusi

28 X 28 piksel dengan format JPG.

2. Pra-pemrosesan Data

Data yang didapat kemudian akan melewati tahap pra-
pemrosesan data agar data siap untuk diproses oleh algoritma dan
hasil pemrosesan menjadi efektif. Pra -pemrosesan merupakan
tahapan dalam menstandarkan ukuran citra, yang bertujuan untuk
menyelaraskan ukuran dari setiap citra agar seragam (Nurafiya S
Chandra, 2024). Meskipun demikian, dalam penelitian ini ukuran
citra gambarnya sudah seragam sehingga tidak memerlukan
proses resize. Berikut ini merupakan tahapan - tahapan dalam pra-
pemrosesan dapat dilihat pada Gambar 3.2

Citra RGB
Huruf Hangeul

RGB to
Grayscale

Fre-processing

Selesai

Gambar 3.2: Diagram alir tahap Pra-Pemrosesan
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Adapun tahapan yang dilakukam dalam pra-pemrosesan,
antara lain:

1. Mengubah citra gambar dari format citra RGB aslinya
menjadi citra grayscale. Proses perhitungan manual konversi
RGB ke grayscale dapat dilihat sebagai berikut (Zhi dkk,
2024):

Grayscale = (0, 2989 XRed)+(0, 5870 X Green)+(0, 1140XBlue)
(3.1)

Tahapan konversi citra RGB menjadi citra grayscale
ditunjukkan pada Gambar3.3.

Citra Asli Citra Kontras Citra Grayscale
e

s

Gambar 3.3: RGB to Grayscale.(Mudhofar S Agustin, 2024)

2. Melakukan denoising menggunakan metode median filter.
Tujuan dari denoising adalah untuk menghilangkan noise
yang dihasilkan oleh distribusi normal pada citra (Wardana
dkk., 2024).Berikut ini merupakan tahapan denoising pada
Gambar3.4.

Gambar 3.4: Tahap Denoising.(Umam dkk., 2024)
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3. Berikutnya, citra grayscale mengalami konversi biner
(binerisasi) dengan menggunakan metode otsu. Selama
proses ini, background putih diubah menjadi hitam (Irfani S
Gasim, 2024). Sehingga, karakter tulisan Korea (Hangeul)
yang awalnya bewarna hitam diubah menjadi putih. Proses
perhitungan manual binerisasi dapat dilihat sebagai berikut
(Mellyssa dkk., 2020) .

. : .1 jikallx,y)>T
Citra Biner(x, y) = (32)
"0, jikallx,y)<T

Keterangan:
o T :  Ambang batas
e /(x,y) : Intensitas piksel

Tahapan binerisasi ditunjukkan pada Gambar 3.5 sebagai
berikut.

Citra Biner (Black and White) setelah Median Filtering

Gambar 3.5: Tahap Binner.(Irfani S Gasim, 2024)

Selain menjadikan citra denoising menjadi citra biner,
di dalam proses binarisasi juga dilakukan proses invers.
Proses ini dilakukan dengan mengubah background yang
sebelumnya berwarna putih menjadi warna hitam, serta
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karakter tulisan Korea (Hangeul) yang sebelumnya berwarna
hitam menjadi warna putih. Tujuan dari proses invers ini
adalah untuk mempermudah tahap selanjutnya dalam
analisis atau pengolahan citra, terutama jika algoritma yang
digunakan lebih sesuai dengan latar belakang hitam dan
objek berwarna putih. Berikut ini merupakan rumus dalam
perhitungan invers matriks (Gonzales dkk., 2018):

Keterangan:
e I'(x, y) : Hasillnvers
e /(x,y) : Intensitas piksel

4. Tahap terakhir yaitu thinning, yang berarti mengurangi
ketebalan karakter tulisan Korea (Hangeul) dalam citra
(Harahap dkk., 2020). Berikut ini merupakan tahapan
Thinning pada Gambar3.6.

Gambar 3.6: Tahap Thinning.(Harahap dkk., 2020)

5. Citra yang telah diperbaiki kualitasnya dari hasil pre-
processing, akan dilakukan proses selanjutnya yaitu data

augmentasi dan pembagian data.
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3. Data Augmentasi

Data augmentasi merupakan salah satu teknik yang
umumnya digunakan untuk mengurangi overfitting dengan cara
memperbesar ukuran dataset dengan upaya seminimal mungkin
(Fadillah dkk. 2024). Proses augmentasi biasanya dilakukan
melalui transformasi pada data atau menduplikasi data asli tanpa
mengubah label pada bagian tertentu dari data tersebut. Data
biasanya diaugmentasikan dengan melakukan transformasi pada
data atau dapat membuat salinan dari sumber data tanpa
mengubah label yang tertera pada bagian dari data tersebut.
Dalam penelitian ini dengan menggunakan 2320 data, jumlah ini
mungkin terlihat kecil dibandingkan dengan dataset yang
disebutkan sebelumnya. Namun, ada cara yang efektif untuk
memperkaya variasi fitur, yaitu menggunakan teknik augmentasi
data. Berikut merupakan teknik augmentasi data yang diterapkan

dalam penelitian ini, antara lainnya:

1. Rotasi (rotation): Memutar gambar pada sudut tertentu
untuk menghasikan orientasi yang berbeda (Fajarendra dkk.,
2024).

2. Pergeseran lebar (width shift): Menggeser gambar secara
horizontal untul mengubah posisi objek didalamnya
(Fajarendra dkk., 2024).

3. Pergeseran tinggi (height shift): Menggeser gambar secara
vertikal untuk memodifikasi lokasi objek dalam gambar
(Fajarendra dkk., 2024).

4. Mencukur (shear): Mengubah bentuk gambar dengan
menggeser sebagian dari gambar secara horizontal atau
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vertikal (Fajarendra dkk., 2024).

5. Memperbesar (zoom): Memperbesar bagian tertentu dari
gambar untuk menciptakan variasi dalam skala (Fajarendra
dkk., 2024).

6. Membalik secara horizontal (horizontal flip): Membalik
gambar dari kiri ke kanan untuk menghasilkan citra yang

merupakan pantulan dari gambar asli (Fajarendra dkk,
2024).

Dalam mengisi area kosong yang muncul akibat perubahan
tinggi atau lebar, dilakukan pengisian piksel yang baru. Hasil dari
augmentasi ini diilustrasikan pada Gambar 3.7.

Original Rotation Zoom
Width Shift Height Shift Height Shift + Fill Mode
1 |
Shear Width Shift Horizontal Flip

L L |

Gambar 3.7: Augmentasi Data (Toyib dkk., 2024)
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4. Pembagian Dataset

Hasil dari data augmentasi selanjutnya akan dibagi menjadi 2
jenis pembagian dataset, yaitu data training dan data testing.
Pembagian data training dan data testing dalam citra gambar
karakter tulisan Korea (Hangeul) ini digunakan untuk menentukan
nilai akurasi. Kesalahan dalam menentukan komposisi kedua jenis
data ini dapat mempengaruhi nilai dan presisi yang dihasilkan
(Azmi dkk., 2023). Data training dan data testing merupakan
konsep umum yang dapat digunakan didalam machine learning.
Model pembelajaran mesin yang dilatih menggunakan sekumpulan
data untuk dipelajari disebut data training. Hasil pembelajaran
dari data ini kemudian diterapkan untuk mengolah datasetbaru
yang disebut data testing (Azmi dkk., 2023). Penelitian ini
melakukan percobaan klasifikasi dengan dua presentase data
training dan data testing yang berbeda yaitu dengan skala
pembagian proporsi 70% training (8120 data): 30% testing
(3480 data), 80% training (9280 data) :20% testing (2320
data), 90% training (10440 data):10% testing (1160 data) dari
masing - masing kelas karakter tulisan Korea (Hangeul). Beberapa
skenario yang dilakukan bertujuan untuk mendapatkan hasil yang
terbaik, semakin besar perbandingan data training (data latih)
dibandingkan data testing (data uji) cenderung memberikan hasil
akurasi yang lebih tinggi, semakin sedikit data training membuat
hasil yang berfluktuasi atau tidak stabil (Swasono dkk., 2023).
Pembagian jumlah data training dan data testing pada kedua
presentase yang berbeda dapat disajikan pada Tabel 3.2.
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Tabel 3.2: Skenario Pembagian Data

Skenario 70%:30% Skenario 80%:20% Skenario 90%:10%
Data Training | Data testing | Data Training | Data Testing | Data Training | Data Testing
8120 3480 9280 2320 10440 1160

5. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur merupakan proses untuk mengubah citra
karakter tulisan Korea (Hangeul) menjadi representasi informasi
numerik. Hasil dari proses ini selanjutnya dapat digunakan untuk
mengidentifikasi kemiripan antar karakter tulisan Korea
(Hangeul). Metode ekstraksi fitur yang digunakan dalam penelitian
ini adalah HOG (Histogram of Oriented Gradients). HOG merupakan
metode ekstraksi fitur yang umum digunakan dalam pemrosesan
citra dan Computer Vision. Metode ini sering diterapkan dalam
proses identifikasi objek, seperti hewan, kendaraan, teks, wajah,
dan lain sebagainya (Putra dkk., 2024).

Pada metode HOG, citra dibagi menjadi beberapa blok, dan
setiap blok dibagi menjadi beberapa cell. Dalam penelitian ini,
digunakan cell berukuran 8 X 8 piksel.Berdasarkan penelitian yang
dilakukan oleh Devita dkk. (2019) membuktikan bahwa membagi
citra ke dalam cell berukuran lebih kecil, seperti (8,8) piksel, lebih
efektif dalam mengekstraksi ciri dibandingkan dengan ukuran cell
yang lebih besar. Berikut ini merupakan diagram alir proses
Histogram of Oriented Gradients (HOG).
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Citra Tulisan Karakter Tulisan Korea (Hangeul)
I
Perhitungan Gx dan Gy

]

Perhitungan gradient magnitude
Q)
I

Perhitungan gradient orientation
®

Penentuan bin

|

Normalisasi Vektor

l

Vektor Fitur HOG

Gambar 3.8: Diagram Alir Histogram of Oriented Gradients

¢ Perhitungan nilai gradien pada citra gambar

Lakukan perhitungan nilai gradien sumbu x dan
sumbu y pada setiap piksel citra dengan perkalian konvolusi
menggunakan kernel operator Sobel seperti berikut (Tang
dkk., 2020).

"—-10 1
SobelX = =2 0 2. (3.4)
-1 0 1
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-1 -2 -1
Sobely =0 0 O (3.5)
1 2 1

Selanjutnya menghitung nilai gradient magnitude dan
gradient orientation setiap piksel pada cell dengan
menggunaan persamaan berikut ini(Tang dkk., 2020).

q
Magnitude(u) = G2+G% (3.6)
x y
Keterangan:
- u : Gradient magnitude
- Gx : Matriks operator Sobel sisi horizontal
- G, : Matriks operator Sobel sisi vertikal
1 Gy
Angle(89) = tan™*___ (3.7)
Gx
Keterangan:
-0 : Gradient orientation
- G : Matriks operator Sobel sisi horizontal
- G, : Matriks operator Sobel sisi vertikal

¢ Proses penentuan bin
Proses penentuan bin digunakan untuk membangun
histogram fitur HOG. Histogram ini memiliki 9 bin dengan
rentang nilai 0° hingga 180, sehingga setiap bin memiliki
selisih sebesar 20°. Penentuan bin dilakukan menggunakan
persamaan berikut (Akbar S Utaminingrum, 2019).
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ARi
Vote = > G (38)
H 1
Keterangan:
- H : Rentang nilai sudut.
- Gj : Nilai gradien.
- AR; : Batas atas gradien - Nilai orientasi gradien.

e Normalisasi

Proses normalisasi bertujuan untuk mengurangi
pengaruh variasi pencahayaan pada gambar. Pada tahap ini,
histogram dari seluruh sel dalam satu blok digabungkan.
Hasil penggabungan tersebut kemudian dinormalisasi
menggunakan suatu persamaan sebagai berikut (Rivan dkk.,

2020).
Lynorm: Vv = V2 (3.9)
viz+e
Lynorm: Vv’ = V% (3.10)
Vi3 +e
iliki histogr
v adalah fitur blok yang mem am, € adalah

konstanta dengan nilai 10-°.

C. Metode Machine Learning

Penelitian ini menggunakan teknik machine learning yaitu
Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine
(SVM), untuk mengklasifikasikan karakter tulisan Korea (Hangeul).
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Tujuannya untuk mengevaluasi seberapa baik kinerja masing

- masing metode dalam mengklasifikasikan gambar karakter
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tulisan Korea (Hangeul), serta memberikan wawasan yang lebih
mendalam tentang penerapan teknik machine learning dalam
Klasifikasi citra. Berikut ini merupakan penjelasan dan tahap -
tahapan yang digunakan dalam penelitian ini.

1. Support Vector Machine(SVM)

Proses pembentukan model SVM merupakan langkah awal
sebelum melakukan proses identifikasi. Hal ini melibatkan
perancangan model berdasarkan proses training dan testing yang
meliputi pemilihan kernel untuk mencapai model optimal
menggunakan metode SVM. Model yang optimal ini kemudian
digunakan untuk mengenali karakter tulisan Korea (Hangeul).
Tahapan proses identifikasi ini diilustrasikan pada Gambar 3.9,
yang menggunakan metode klasifikasi SVM.

Dari Gambar 3.9 menunjukkan bahwa citra karakter tulisan
Korea (Hangeul) yang telah melewati tahap pre-processing akan
melalui tahapan augmentasi data terlebih dahulu. Berikut ini
merupakan beberapa tahapan dalam pemodelan SVM, antara
lainnya:

1. Langkah awal dimulai dengan inisiasi untuk mempersiapkan
proses dalam Kklasifikasi menggunakan metode Support
Vector Machine (SVM)

2. Lakukan augmentasi data yang bertujuan untuk mengurangi
overfitting dengan cara memperbesar ukuran dataset dengan
upaya seminimal mungkin (Fadillah dkk. 2024). Teknik
augmentasi ini dengan memodifikasi citra, seperti membalik,
memotong, memutar, dan mengubah skala, sehingga model
dapat lebih umum dalam mengenali variasi data.
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. Bagi dataset menjadi data latih dan data uji. Gunakan
pembagian data rasio, antara lain 80% : 20%, 70%:30%, dan
90%:10%. Data latih digunakan untuk melatih model SVM,
sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja

model.
. Lakukan Ekstraksi fitur HOG pada data training dan testing.

. Lakukan proses pelatihan model, di mana model SVM akan
mempelajari pola dari data pelatihan yang berupa fitur hasil
ekstraksi HOG. Tujuannya adalah agar model dapat
membedakan atau mengklasifikasikan data sesuai dengan
label yang diberikan.

. Setelah proses pelatihan model, lakukan pemilihan kernel.
Gunakan data latih yang sudah diekstraksi fitur untuk
melatih model SVM dengan memilih kernel yang bertujuan
mengubah data non-linier menjadi linier dalam ruang fitur
yang lebih tinggi. Pada tahap ini, dipilih kernel yang paling
sesuai dengan jenis data yang digunakan, seperti kernel
linier, kernel polinomial, Radial Basis Function (RBF), dan
kernel Sigmoid. Pemilihan kernel yang tepat sangat penting
untuk meningkatkan akurasi model.

. Setelah pemilihan kernel lakukan inisialisasi parameter yang
diperlukan dalam SVM, seperti nilai alfa, gamma, C, €, dan
lambda.

. Lakukan perhitungan matriks Hessian untuk setiap data
berdasarkan kernel yang telah dipilih.

. Lakukan perhitungan error pada setiap data dalam proses
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95

pelatihan untuk menentukan sejauh mana prediksi model

berbeda dari nilai sebenarnya.

Lakukan penyesuaian nilai alfa (o) berdasarkan nilai error

yang diperoleh dalam tahap sebelumnya.

Lakukan pengecekan konvergensi dengan membandingkan
perubahan nilai alfa (6a) dengan epsilon (€). Jika [6a| < €,
lanjutkan ke tahap pencarian bias. Jika tidak, ulangi proses
penyesuaian nilai alfa.

Lakukan pencarian bias untuk meningkatkan performa
model dalam memisahkan kelas pada SVM.

Setelah model dilatih, tahap pengujian dilakukan
menggunakan data pengujian. Tujuannya adalah untuk
mengevaluasi kinerja model yang telah dilatih. Model akan
memprediksi hasil berdasarkan data pengujian, kemudian
hasilnya dibandingkan dengan label asli untuk mengukur
akurasi.

Lakukan evaluasi model untuk mengukur kinerja sistem
dalam mengenali karakter tulisan Korea (Hangeul) yang
teridentifikasi dengan benar dan yang tidak teridentifikasi
dengan benar.

Setelah evaluasi, model dengan kinerja terbaik dipilih
dengan pengujian beberapa parameter dan kernel yang
berbeda selama proses pelatihan. Model terbaik akan
digunakan untuk identifikasi kemiripan karakter tulisan
Korea (Hangeul) dengan benar.
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Gambar 3.9: Flowchart SVM

2. Convolutional Neural Network (CNN)
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Proses pembentukan model CNN merupakan langkah juga

sebelum melakukan proses identifikasi. Perancangan model

diperoleh dari proses training dan testing, dimana pada prosesnya

terdapat proses convolution, pooling dan aktivasi ReLU, sehingga
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akan diperoleh model terbaik pada metode CNN. Model terbaik
akan digunakan untuk mengidentifikasi dalam pengenalan
karakter tulisan Korea (Hangeul). Tahapan proses identifikasi ini
dapat ditunjukkan pada Gambar 3.10 dengan menggunakan
metode Klasifikasi yaitu CNN.

Gambar 3.10 menunjukkan bahwa citra karakter tulisan
Korea (Hangeul) yang telah melewati tahap pre-processing dan
augmentasi data akan dilakukan pembagian dataset terlebih
dahulu. Berikut ini merupakan beberapa tahapan dalam
pemodelan CNN, antara lainnya:

1. Lakukan augmentasi untuk meningkatkan variasi dan
ukuran dataset. Metode augmentasi yang dapat diterapkan

antara lain:

(a) Rotasicitra dengan derajat acak.
(b) Pergeseran lebar (width shift)
(c) Pergeserantinggi (height shift)
(d) Mencukur (shear)

(e) Memperbesar (zoom)

(f) Membalik secara horizntal (horizontal flip)

2. Setelah dilakukan augmentasi data, data akan dibagi menjadi
data latih dan data uji menggunakan rasio pembagian data,
yaitu 80% : 20%, 70% : 30%, dan 90% : 10%. Data latih
digunakan untuk melatih model CNN dan ekstraksi fitur,
sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja

model.

3. Lakukan Ekstraksi fitur HOG pada data latih dan data uji
secara terpisah.
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4. Proses CNN Pipeline

(a)

(b)

(c)

(d)

Konvolusi

Terapkan filter atau kernel ukuran 3X3 pada citra
input. Proses konvolusi dilakukan dengan menggeser
filter diatas citra input, menghitung perkalian elemen-
per-elemen antara nilai piksel citra dan nilai filter, lalu
menjumlahkan hasilnya untuk menghasilkan feature
map. Padding (menambahkan nilai nol di sekitar citra)
diterapkan agar ukuran output tetap sama dengan
ukuran input. Konvolusi yang diterapkan adalah 32 dan
64.

Fungsi Aktivasi ReLU

Fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) diterapkan
untuk menghilangkan nilai negatif dalam feature map,
sehingga hanya nilai positif yang diteruskan ke lapisan
berikutnya.

Max Pooling

Gunakan max pooling dengan ukuran area 2X2 untuk
mereduksi dimensi feature map. Metode ini
memilih nilai maksimum dalam area yang ditentukan,
membantu mereduksi jumlah parameter,
meningkatkan efisiensi komputasi, dan memberikan
ketahanan terhadap noise. Stride sebesar 1 digunakan
untuk memastikan filter tidak melompati piksel setelah
setiap langkah.

Flatten

Ubah feature map yang dihasilkan menjadi vektor satu
dimensi.
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. Kombinasikan hasil dari HOG (Histogram Of Gradient)
dengan CNN (Convolutional Neural Network) pipeline

. Hasil kombinasi fitur HOG dengan CNN diteruskan ke hidden
layer yang terdiri dari Dense 128 neuron dengan fungsi
aktivasi ReLu, Dropout 0,3, dan Dense 64 neuron dengan
fungsi aktivasi ReLu. Terapkan dropout untuk mengurangi
risiko overfitting.

. Lapisan akhir menggunakan 29 neuron yang sesuai dengan
jumlah kelas (karakter Hangeul) dan fungsi aktivasi softmax
untuk menghasilkan distribusi probabilitas prediksi.

. Model yang telah dilatih dengan kombinasi fitur HOG dan
CNN, akan dilanjutkan ke evaluasi model yang berfungsi
untuk melihat nilai akurasi prediksi dengan citra asli.
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Gambar 3.10: Flowchart CNN

D. Evaluasi Model

sudah dilatih

|

Evaluasi Model

Tahap terakhir adalah tahap evaluasi model. Tahap ini

terbagi menjadi 4 bagian yang digunakan sebagai acuan dalam

menentukan baik buruknya dari suatu model yang digunakan,

antara lainnya adalah Precision, Recall, accuracy, dan f1-score.



BABIV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Tahap - tahapan yang dilakukan penelitian ini dimulai dari
pengumpulan data, pre processing, augmentasi data, pembagian
data, ekstraksi fitur, SVM, CNN, evaluasi hasil, analisis hasil
perbandingan, identifikasi kemiripan citra input dan output, dan
kesimpulan.

A. Pengumpulan Data

Tahapan awal pada penelitian ini adalah pengumpulan
data citra. Dataset yang digunakan bersumber dari Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/wayperwayp/
hangulkorean-characters) (JAMESCASIA, 2023) dengan
judul Handwritten Hangul Characters dan diunggah oleh
JAMESCASIA pada tahun 2023. Data citra yang digunakan
merupakan citra karakter tulisan Korea (Hangeul) yang terdiri
dari 29 kelas dengan total 2320 citra yang dimana masing - masing
kelas mempunyai 80 citra gambar karakter tulisan huruf Korea
(Hangeul) yang berbeda dengan ukuran 28 X 28 piksel dengan
format *JPG.
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http://www.kaggle.com/datasets/wayperwayp/

Tabel 4.1: Tabel Karakter Tulisan Korea (Hangeul)

Huruf

Lafal

H

H
HH

ot

2=~ 4 M >N HFMODoOTrouJuM

[ae]
[b]
[bb]
[ch]
[e]
[eo]
[eu]
g]
[eg]
(h]
[i]
0]
(k]
[m]
[n]
[ng]
[d]
[o]
[p]
[r/1]
[s]
[ss]
[t]
[u]
[yal
[yae]
[yel
[yo]
[yu]
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B. Pre-processing Data
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Tahap kedua yang dilakukan pada penelitian ini adalah

tahapan pre-processing. Tujuan dari tahapan ini adalah untuk

memperbaiki kualitas citra. Pada tahap ini, beberapa library yang

digunakan untuk meningkatkan kualitas citra agar siap untuk

dianalisis lebih lanjut. Berikut adalah beberapa library yang

digunakan dalam penelitian ini:

#import data

from google.colab import drive

#bar porgress

from tgdm import tgdm

# Membaca dan memproses citra
import cv2

import pandas as pd #membaca data
from PIL import Image

import numpy as np #operasi array
import os

#Skeletonisasicitra

from skimage.morphology import skeletonize
# Ekstraksi fitur

from skimage.feature import hog

# Grayscale

from skimage.color import rgb2gray
#SVM

import joblib #penyimpanan svm

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.preprocessing
#Pelabelan

import LabelEncoder, StandardScaler
from sklearn.preprocessing

import label binarize

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

Gambar 4.1: Library yang digunakan
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#visualisasi data
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Evaluasi model

from sklearn.metrics

import confusion matrix,

classification report, roc_curve, auc

from sklearn.metrics

import classification report,

confusion matrix, precision_ recall fscore support
#Hyperparameter

from sklearn.model selection import GridSearchCV

#CNN

from tensorflow.keras.utils
import to categorical

from tensorflow.keras.models
import Model

from tensorflow.keras.layers
import Input, Conv2D, MaxPooling2D,
Flatten, Dense, Concatenate

from tensorflow.keras.optimizers
import Adam, RMSprop

from tensorflow.keras.callbacks
import EarlyStopping

# Pembagian data dan pencarian hyperparameter
from sklearn.model selection import
import train test split

#Augmentasi data
from tensorflow.keras.preprocessing.image
import ImageDataGenerator, load img, img to array

Gambar 4.2: Library yang digunakan(Lanjutan)

1. CitraRGB

Jenis citra yang digunakan pada penelitian ini ialah citra RGB
(Red, Green, and Blue) karakter tulisan Korea (Hangeul).
Selanjutnya citra karakter tulisan Korea (Hangeul) yang bersumber

dari website Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/


http://www.kaggle.com/datasets/
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wayperwayp/hangulkorean-characters) (JAMESCASIA,
2023) dalam bentuk proses pemindaian (scanning). Ukuran citra
karakter tulisan Korea (Hangeul) yang seragam yaitu berukuran
28 X 28 dan karakter tulisan Korea (Hangeul) memiliki rotasi yang
sama. Data citra karakter tulisan Korea (Hangeul) ini berformat
*JPG.

Gambar 4.3: Salah Satu Sampel Citra Asli Karakter Huruf (Hangeul)
"BBII

Red Channel - bb_3 4.jpg Green Channel - bb_3_4.jpg Blue Channel - bb_3 4.jpg

° ° 0

s s B

1 10 1
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Gambar 4.4: Salah Satu Sampel Citra RGB (Red, Green, Blue)
Karakter Huruf (Hangeul) "BB"

Berikut ini merupakan salah satu sampel matriks yang
merepresentasikan komponen RGB (Red, Green, and Blue) dari
huruf Hangeul, yang menunjukkan distribusi tingkat kecerahan

piksel pada kanal warna Red, Green, dan Blue, yang ditampilkan



sebagai berikut.
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247 | 255 | 255 | 255 | 248 | 255 | 253 | 255 | 255 | 255 | 248 | 255 | 255 | 248 | 251 | 255 | 255 | 244 | 255 | 244 | 255 | 254 | 255 | 246 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 244 | 246 | 254 | 255 | 253 | 252 | 255 | 254 | 250 | 247 | 255 | 255 | 255 | 241 | 249 | 252 | 255 | 255 | 255 | 247 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
250 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 250 | 253 | 255 | 248 | 255 | 254 | 255 | 239 | 250 | 255 | 255 | 255 | 248 | 244 | 255 | 255 | 255 | 248 | 255 | 255 | 255 | 255
251 | 255 | 251 | 253 | 247 | 253 | 252 | 255 | 255 | 251 | 253 | 245 | 253 | 255 | 253 | 255 | 249 | 255 | 255 | 253 | 255 | 242 | 248 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 249 | 255 | 250 | 255 | 255 | 250 | 248 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 230 | 249 | 251 | 255 | 249 | 255 | 255 | 254 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
250 | 255 | 255 | 243 | 184 | 216 | 248 | 249 | 254 | 206 | 187 | 216 | 253 | 199 | 116 | 153 | 255 | 254 | 234 | 255 | 245 | 241 | 255 | 250 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 249 | 248 | 136 | 34 | 74 | 221 | 255 | 255 | 101 | 22 | 75 | 221 | 125 | O | 20 | 214 | 254 | 255 | 245 | 127 | 104 | 201 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 243 | 255 | 102 | 0 | 18 | 207 | 248 | 247 | 90 | 11 | 0 | 172 | 89 | 3 | 20 | 198 | 248 | 255 | 201 | 21 | 0 | 138 | 242 | 255 | 255 | 255 | 255
254 | 255 | 254 | 92 | 1 | 24 | 194 | 255 | 255 | 171 | 3 | 13 | 110 | 117 | 21 | 10 | 185 | 255 | 251 | 192 | 17 | 21 | 85 | 249 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 252 | 252 | 92 | 17 | 36 | 201 | 253 | 251 | 195 | 28 | 24 | 101 | 119 | 18 | 17 | 154 | 251 | 255 | 225 | 33 | 9 | 70 | 249 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 254 | 255 | 85 | 6 | 14 | 191 | 250 | 255 | 216 | 26 | 7 | 75 | 125 | 10 | 10 | 155 | 255 | 248 | 239 | 50 | 8 | 53 | 233 | 255 | 255 | 255 | 255
253 | 248 | 255 | 88 | 16 | 23 | 203 | 255 | 253 | 231 | 37 | O | 64 | 143 | 16 | 15 | 133 | 252 | 241 | 241 | 61 | 12 | 45 | 224 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 250 | 252 | 93 | 20 | 27 | 192 | 245 | 248 | 237 | 56 | 20 | 54 | 144 | 14 | 13 | 130 | 255 | 255 | 244 | 66 | 8 | 30 | 215 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 103 | 2 | 15 | 186 | 255 | 255 | 235 | 53 | 14 | 45 | 145 | 18 | 8 | 107 | 201 | 184 | 147 | 35 | 8 | 20 | 203 | 255 | 255 | 255 | 255
244 | 255 | 255 | 128 | 11 | 22 | 160 | 226 | 205 | 170 | 38 | 18 | 45 | 140 | 29 | 21 | 28 | 55 | 32 | 16 | 6 | 20 | 19 | 196 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 245 | 139 | 22 | 2 | 48 | 45 | 19 | 45 | 11 | 23 | 26 | 96 | 7 | 23 | 13 | 15 | 8 | 4 | 28 | 33 | 5 | 179 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 241 | 149 | 27 | 14 | 19 | 20 | 9 | 26 | 11 | 16 | 41 | 135 | 18 | 23 | 28 | 53 | 93 | 115 | 81 | 28 | 16 | 149 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 187 | 23 | 17 | 25 | 44 | 67 | 86 | 40 | 22 | 32 | 177 | 53 | B | 70 | 221 | 244 | 255 | 157 | 4 | 14 | 137 | 255 | 255 | 255 | 255
236 | 253 | 255 | 198 | 7 | 18 | 85 | 242 | 252 | 247 | 89 | 15 | 15 | 191 | 50 | 6 | 49 | 255 | 255 | 248 | 138 | 14 | 24 | 118 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 246 | 218 | 48 | 23 | 43 | 243 | 254 | 251 | 58 | 12 | 43 | 212 | 46 | 24 | 44 | 185 | 204 | 153 | 51 | 8 | 4 | 128 | 255 | 255 | 255 | 255
250 | 251 | 255 | 237 | 38 | 1 | 44 | 225 | 231 | 203 | 40 | 18 | 29 | 198 | 66 | 22 | 21 | 15 | 25 | 20 | 17 | 40 | 10 | 99 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 235 | 255 | 255 | 75 | 21 | 25 | 40 | 43 | 37 | 5 | 33 | 22 | 195 | 117 | 0 | 12 | 16 | 21 | 19 | 0 | 5 | 16 | 70 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 240 | 255 | 238 | 94 | 0 | 19 | 14 | 14 | 22 | 17 | 15 | 24 | 206 | 211 | 128 | 83 | 93 | 8 | 77 | 69 | 25 | 27 | 68 | 255 | 255 | 255 | 255
250 | 255 | 253 | 251 | 205 | 50 | 22 | 36 | 41 | 73 | 42 | 2 | 60 | 220 | 255 | 255 | 255 | 243 | 255 | 251 | 204 | 42 | 0 | 120 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 253 | 244 | 232 | 221 | 214 | 242 | 243 | 214 | 178 | 193 | 245 | 255 | 248 | 254 | 255 | 248 | 252 | 255 | 202 | 176 | 231 | 255 | 255 | 255 | 255
253 | 254 | 255 | 255 | 254 | 252 | 249 | 247 | 255 | 255 | 255 | 245 | 251 | 255 | 255 | 254 | 248 | 255 | 249 | 251 | 255 | 243 | 228 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 254 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 249 | 249 | 254 | 251 | 255 | 253 | 247 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 253 | 252 | 252 | 253 | 254 | 255 | 254 | 252 | 255 | 251 | 245 | 251 | 255 | 255 | 255 | 255 | 249 | 248 | 255 | 255 | 246 | 255 | 255 | 255 | 255

Gambar 4.5

"BB"

247 | 255 | 255 | 255 | 248 | 255 | 253 | 255 255 | 248 [ 255 249 | 252 | 255 | 255 | 245 | 255 | 244 246 255 255
255 | 255 | 244 | 246 | 254 | 255 | 253 | 252 254 | 250 | 247 255 | 255 | 242 | 250 | 253 | 255 | 255 255 255 255
250 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 250 | 253 248 | 255 | 254 239 | 250 | 255 | 255 | 255 | 248 | 244 248 255 255
251 | 255 | 251 | 253 | 247 | 253 | 252 | 255 251 | 253 | 245 255 | 253 | 255 | 249 | 255 | 255 | 253 255 255 255
255 | 255 | 249 | 255 | 250 | 255 | 255 | 250 255 | 255 | 255 255 | 239 | 249 | 251 | 255 | 249 | 255 255 255 255
250 | 255 | 255 | 243 | 184 | 216 | 248 | 249 206 | 187 | 216 199 | 115 | 153 | 255 | 254 | 234 | 255 250 255 255
255 | 249 | 248 | 136 | 34 | 74 | 221 | 255 101 | 21 | 74 124 | 0 | 19 | 213 | 254 | 254 | 245 255 255 255
255 | 243 | 255 | 102 | 0 | 18 | 207 | 248 89 | 10 | 0 | 171 | 88 | 2 | 28 | 197 | 247 | 254 | 200 242 255 | 255 | 255
254 | 255 | 254 | 92 | 0 | 23 | 193 | 254 170 | 2 | 1z | 109 | 116 | 19 | 9 | 184 | 254 | 250 | 191 248 255 | 255 | 255
255 | 252 | 252 | 92 | 16 | 35 | 200 | 252 194 | 27 | 22 | 99 | 117 | 16 | 15 | 152 | 250 | 254 | 224 248 255 | 255 | 255
255 | 254 | 255 | 85 | 5 | 13 | 190 | 249 214 | 24 | 5 | 73 [ 123 | 8 | 8 | 153 | 253 | 246 | 238 232 255 | 255 | 255
253 | 248 | 255 | 88 | 15 | 22 | 202 | 254 229 | 35 | 7 | 62 | 141 | 14 | 13 | 131 | 250 | 239 | 239 223 255 | 255 | 255
255 | 250 | 251 | 92 | 19 | 26 | 191 | 244 235 | 54 | 18 | 51 | 141 | 11 | 10 | 128 | 253 | 253 | 242 214 255 | 255 | 255
255 | 255 | 254 | 102 | 1 | 14 | 185 | 253 233 | 51 | 12 | 42 | 142 | 15 | 5 | 105 | 199 | 182 | 145 202 255 | 255 | 255
244 | 255 | 254 | 127 | 10 | 21 | 159 | 224 168 | 36 | 15 | 42 | 137 | 26 | 18 | 25 | 53 | 30 | 14 195 255 | 255 | 255
255 | 255 | 244 | 138 | 21 | 1 | 46 | 43 43 | 8 |20 [ 23 [ 93 | 4 |20 |10 |13 6 | 2 178 255 | 255 | 255
255 | 255 | 240 | 148 | 26 | 13 | 17 | 18 24 | B | 13 | 38 | 132 | 15 | 20 | 25 | 51 | o1 | 113 148 255 | 255 | 255
255 | 255 | 254 | 186 | 22 | 16 | 24 | 42 84 | 38 | 19 | 20 | 174 | 50 | 5 | 67 | 219 | 242 | 253 136 255 | 255 | 255
236 | 253 | 254 | 197 | 6 | 17 | 84 | 240 245 | 87 | 13 | 12 | 188 | 47 | 3 | 47 | 253 | 253 | 246 117 255 | 255 | 255
255 | 255 | 245 | 217 | 47 | 22 | 42 | 242 249 | 56 | 10 | 40 | 209 | 43 | 21 | 4z | 183 | 202 | 151 127 255 | 255 | 255
250 | 251 | 255 | 237 | 37 | 0 | 43 | 224 201 38 | 16 | 27 [ 196 | 64 | 20 | 19 | 13 | 23 | 27 9% 255 | 255 | 255
255 | 235 | 255 | 255 | 74 | 20 | 24 | 39 35 | 3 | 31 | 20 193 115 0 | 10 | 14 | 19 | 18 6 255 | 255 | 255
255 | 240 | 255 | 238 | 93 | 0 | 18 | 13 21 | 16 | 13 | 22 | 204 | 209 | 126 | 81 | 92 | 83 | 76 67 255 | 255 | 255
250 | 255 | 253 | 251 | 204 | 49 | 21 | 35 72 | 41 | 1 | 59 | 219 | 253 | 254 | 254 | 242 | 254 | 250 119 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 253 | 244 | 232 | 221 | 214 242 | 213 | 177 | 192 | 244 | 254 | 247 | 253 | 254 | 247 | 251 231 255 | 255 | 255
253 | 254 | 255 | 255 | 254 | 252 | 249 | 247 255 | 254 | 244 | 250 | 254 | 254 | 253 | 247 | 255 | 248 | 251 255 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 254 | 255 | 255 | 255 | 255 255 | 255 | 255 | 255 | 249 | 248 | 254 | 251 | 255 | 253 | 247 255 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 253 | 252 | 252 | 253 | 254 254 | 252 | 255 | 251 | 245 | 251 | 255 | 255 | 255 | 255 | 249 246 255 | 255 | 255

Gambar 4.6: Salah Satu Sampel Nilai Matriks Green Huruf Hangeul

"BB"
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247 | 255 | 255 | 255 | 248 | 255 | 251 | 253 | 253 | 253 | 246 | 253 | 251 | 244 | 247 | 251 | 251 | 240 | 253 | 242 | 253 | 252 | 253 | 244 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 244 | 246 | 254 | 255 | 251 | 250 | 253 | 252 | 248 | 245 | 251 | 251 | 251 | 237 | 245 | 248 | 253 | 253 | 253 | 245 | 253 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255
250 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 250 | 253 | 253 | 246 | 253 | 252 | 253 | 237 | 248 | 253 | 253 | 253 | 246 | 242 | 253 | 253 | 255 | 248 | 255 | 255 | 255 | 255
251 | 255 | 251 | 253 | 247 | 253 | 252 | 255 | 253 | 249 | 251 | 243 | 251 | 253 | 253 | 253 | 247 | 253 | 253 | 251 | 253 | 240 | 248 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 249 | 255 | 250 | 255 | 255 | 250 | 248 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 241 | 249 | 251 | 255 | 249 | 255 | 255 | 254 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
250 | 255 | 255 | 243 | 184 | 216 | 248 | 249 | 254 | 206 | 189 | 218 | 255 | 201 | 120 | 155 | 255 | 254 | 236 | 255 | 245 | 241 | 255 | 250 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 251 | 250 | 138 | 36 | 76 | 223 | 255 | 255 | 103 | 26 | 79 | 225 | 129 | 5 | 24 | 218 | 255 | 255 | 247 | 129 | 106 | 203 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

255 | 255 | 255 | 94 | 5 | 28 | 198 | 255 | 255 | 176 | 8 | 20 | 117 | 124 | 30 | 17 | 192 | 255 | 255 | 197 | 22 | 25 | 89 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 254 | 254 | 94 | 21 | 40 | 205 | 255 | 255 | 202 | 35 | 33 | 110 | 128 | 29 | 26 | 163 | 255 | 255 | 230 | 38 | 14 | 75 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 87 | 10 | 18 | 196 | 255 | 255 | 225 | 35 | 18 | 86 | 136 | 22 | 21 | 164 | 255 | 255 | 246 | 57 | 13 | 58 | 237 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 250 | 255 | 90 | 20 | 27 | 208 | 255 | 255 | 240 | 48 | 20 | 76 | 155 | 28 | 27 | 144 | 255 | 250 | 250 | 70 | 19 | 50 | 229 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 252 | 255 | 97 | 25 | 32 | 199 | 252 | 255 | 248 | 68 | 32 | 68 | 158 | 28 | 27 | 141 | 255 | 255 | 253 | 75 | 15 | 35 | 220 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 107 | 7 | 20 | 193 | 255 | 255 | 246 | 65 | 26 | 59 | 159 | 34 | 22 | 119 | 212 | 195 | 158 | 44 | 17 | 27 | 208 | 255 | 255 | 255 | 255
246 | 255 | 255 | 132 | 16 | 27 | 167 | 235 | 216 | 181 | 50 | 32 | 61 | 156 | 47 | 37 | 42 | 67 | 43 | 27 | 15 | 29 | 26 | 201 | 255 | 255 | 255 | 255

255 | 255 | 245 | 153 | 32 | 19 | 28 | 29 | 20 | 37 | 25 | 30 | 57 | 151 | 36 | 39 | 42 | 65 | 104 | 126 | 90 | 37 | 23 | 154 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 191 | 28 | 22 | 32 | 53 | 78 | 97 | 52 | 36 | 48 | 193 | 71 | 24 | 84 | 233 | 255 | 255 | 166 | 13 | 21 | 142 | 255 | 255 | 255 | 255
238 | 255 | 255 | 202 | 12 | 23 | 92 | 251 | 255 | 255 | 101 | 27 | 29 | 205 | 66 | 20 | 61 | 255 | 255 | 255 | 147 | 23 | 31 | 123 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 250 | 222 | 53 | 28 | 50 | 250 | 255 | 255 | 70 | 24 | 57 | 226 | 60 | 38 | 55 | 196 | 215 | 162 | 60 | 15 | 9 | 133 | 255 | 255 | 255 | 255
252 | 253 | 255 | 239 | 42 | 5 | 49 | 232 | 240 | 212 | 51 | 20 | 41 | 210 | 78 | 34 | 32 | 24 | 34 | 38 | 26 | 47 | 15 | 104 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 237 | 255 | 255 | 79 | 25 | 30 | 45 | 50 | 46 | 14 | 44 | 33 | 206 | 120 | 11 | 21 | 25 | 30 | 26 | 7 | 10 | 21 | 74 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 242 | 255 | 240 | 98 | 4 | 23 | 19 | 19 | 20 | 24 | 24 | 33 | 215 | 222 | 137 | 92 | 100 | 9 | 82 | 74 | 30 | 32 | 72 | 255 | 255 | 255 | 255

255 | 255 | 255 | 255 | 246 | 234 | 223 | 216 | 246 | 247 | 218 | 183 | 198 | 250 | 255 | 253 | 255 | 255 | 252 | 255 | 255 | 204 | 178 | 233 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 254 | 251 | 249 | 255 | 255 | 255 | 249 | 255 | 255 | 255 | 255 | 252 | 255 | 253 | 253 | 255 | 245 | 230 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 254 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 251 | 253 | 255 | 253 | 255 | 255 | 247 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
255 | 255 | 255 | 253 | 252 | 252 | 253 | 254 | 255 | 254 | 252 | 255 | 253 | 247 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255 | 249 | 248 | 255 | 255 | 246 | 255 | 255 | 255 | 255

Gambar 4.7: Salah Satu Sampel Nilai Matriks Blue Huruf Hangeul
"BB"

2. RGBto Grayscale

Citra RGB karakter tulisan Korea (Hangeul) diubah kedalam
bentuk grayscale, yang berarti setiap piksel akan memiliki nilai
antara 0-255 berdasarkan tingkat keabuannya. Berikut ini
merupakan perhitungan manual untuk beberapa piksel
berdasarkan Persamaan 3.1:

» Pixel (0,0): Red=247, Green=247, Blue=247

Grayscale = 0, 2989 X Red + 0, 5870 X Green + 0, 1140 X Blue

Grayscale = 0, 2989 X 247 + 0, 5870 X 247 + 0, 1140 X 247

Grayscale = 246, 98
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« Pixel (1,1): R=255, G=255, B=255

Grayscale = 0, 2989 X Red + 0, 5870 X Green + 0, 1140 X Blue
Grayscale = 0, 2989 X 255 + 0, 5870 X 255 + 0, 1140 X 255
Grayscale = 254, 97

« Pixel (2,2): R=255, G=255, B=255

Grayscale = 0, 2989 X Red + 0, 5870 X Green + 0, 1140 X Blue
Grayscale = 0, 2989 X 255 + 0, 5870 X 255 + 0, 1140 X 255
Grayscale = 254, 97

Selain perhitungan manual, pengubahan RGB ke grayscale
dapat dilakukan dengan menggunakan program bahasa Python
dengan menggunakan beberapa library antara lain adalah modul
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) yang berfungsi
untuk memproses citra dan video, modul numpy yang digunakan
untuk membuat dan mengelola array (matriks) yang menyimpan
nilai-nilai pixel dari gambar, serta modul matplotlib, pustaka
plotting yang digunakan untuk membuat grafik dan visualisasi data
dalam Python. Implementasi pengubahan dari RGB ke grayscale
dengan menggunakan Python dapat dilihat di Lampiran 1, yang
berisi kode lengkap untuk memproses gambar karakter tulisan
Korea (Hangeul) dari format RGB menjadi grayscale.

Pada Gambar 4.8 menunjukkan citra RGB yang sudah diubah
menjadi citra grayscale. Salah satu citra karakter tulisan Korea
(Hangeul) "BB" nilai keabuan citra ditunjukkan pada Gambar
4.9 yang diambil dari nilai keabuan dari citra karakter tulisan
Korea (Hangeul). Gambar 4.9 menunjukkan nilai pada setiap piksel
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bervariasi berdasarkan tingkat keabuannya.

Berikut merupakan gambar citra hasil grayscale dan nilai
matriks yang menunjukkan tingkat keabuan dari setiap piksel
dalam citra tersebut.

Gambar Grayscale - bb_3_4.jpg

104

151

204

254

Gambar 4.8: Salah Satu Sampel Citra RGB Huruf Hangeul "BB"
diubah menjadi Grayscale.

254 | 254 245 | 255 | 253 | 254 255 | 250 | 252 | 255 | 247 | 246 | 255 | 251 | 245 | 254 | 243 | 255 | 252 | 252 | 245 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 243 254 | 255 | 246 | 251 248 | 248 | 244 | 250 | 255 | 254 | 239 | 249 | 252 | 253 | 248 | 254 | 248 | 255 | 252 | 254 | 254 | 254 | 254
254 | 254 255 | 254 | 250 | 253 250 | 254 | 255 | 254 | 238 | 250 | 253 | 254 | 253 | 247 | 248 | 254 | 250 | 253 | 247 | 254 | 254 | 254 | 254
254 | 251 244 253 | 253 248 | 252 | 243 | 255 | 252 | 249 | 255 | 249 | 254 | 255 | 251 | 251 | 245 | 245 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 247 250 | 255 | 255 | 248 255 | 255 | 252 | 255 | 253 | 243 | 247 | 248 | 252 | 248 | 253 | 255 | 250 | 252 | 255 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 181 | 213 | 244 | 248 204 | 186 | 215 | 253 | 198 | 118 | 150 | 255 | 255 | 234 | 254 | 245 | 238 | 255 | 248 | 254 | 254 | 254 | 254
247 | 248 37 | 71 | 222 | 255 102 | 21 | 76 | 220 | 125 | 1 | 21 | 212 | 253 | 255 | 241 | 128 | 106 | 199 | 255 | 254 | 254 | 254 | 254
244 | 253 0 | 21 | 206 | 248 89 | 11 | 1 | 173 | 89 | 4 | 29 | 199 | 248 | 253 | 204 | 19 | 0 | 139 | 241 | 254 | 254 | 254 | 254

16 | 35 | 202 | 253 | 253 | 194 | 25 | 24 | 103 | 122 | 21 | 19 | 155 | 250 | 255 | 225 | 30 | 9 | 71 | 250 | 254 | 254 | 254 | 254
G | 14 | 193 | 247 | 253 | 217 | 30 | 13 | 77 | 125 | 10 | 13 | 156 | 254 | 246 | 243 | 50 | 7 | 53 | 235 | 254 | 254 | 254 | 254
46

255 | 253 | 255

254 | 249 | 250 | 95 | 20 | 25 | 195 | 242 | 247 | 243 | 60 | 23 | 56 | 149 | 15 | 13 | 130 | 254 | 250 | 244 | 70 | 6 | 27 | 219 | 254 | 254 | 254 | 254

253 | 255 102 | 2z | 16 | 188 | 255 | 255 | 231 | 55 | 16 | 45 | 147 | 20 | 1z | 111 | 206 | 187 | 149 | 36 | 11 | 22 | 200 | 254 | 254 | 254 | 254
245 | 255 126 | 10 | 24 | 159 | 223 | 207 | 176 | 41 | 19 | 47 | 143 | 31 | 25 | 26 | 57 | 35 | 18 | 7 | 22 | 21 | 196 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 254 143 | 21 | 2 | 47 | 49 | 19 | 47 | 11 | 25 | 31 | 9 | 8 | 27 | 17 | 16 | 9 | 5 | 31 | 33 | 5 | 179 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 255 146 | 28 | 12 | 18 | 22 | 12 | 26 | 14 | 18 | 42 | 138 | 23 | 25 | 31 | 56 | 94 | 116 | 83 | 28 | 17 | 149 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 186 | 22 | 19 | 20 | 44 | 70 | 88 | 44 | 25 | 34 | 180 | 56 | 8 | 72 | 221 | 246 | 255 | 155 | 5 | 17 | 134 | 254 | 254 | 254 | 254
237 | 251 204 | 5 | 17 | 88 | 240 | 251 | 246 | 91 | 16 | 17 | 194 | 54 | 9 | 52 | 253 | 255 | 244 | 142 | 16 | 24 | 120 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 254 219 | 47 | 23 | 43 | 246 | 253 | 250 | 60 | 14 | 46 | 214 | 47 | 26 | 45 | 186 | 206 | 156 | 51 | 11 | 2 | 128 | 254 | 254 | 254 | 254

248 | 250 | 255 | 235 | 38 | 2 | 43 | 225 | 232 | 204 | 41 | 19 | 30 | 199 | 67 | 24 | 23 | 16 | 26 | 32 | 15 | 42 | 9 | 100 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 235 | 253 | 255 | 74 | 23 | 26 | 30 | 44 | 39 | 7 | 35 | 24 | 199 | 119 | 3 | 15 | 13 | 20 | 20 | 2 | 4 | 17 | 72 | 254 | 254 | 254 | 254
252 | 243 | 252 | 238 | 93 | 0 | 20 | 14 | 14 | 23 | 16 | 16 | 24 | 209 | 211 | 131 | B4 | 97 | 90 | 76 | 71 | 25 | 20 | 62 | 254 | 254 | 254 | 254
250 | 255 | 251 | 251 | 208 | 49 | 24 | 36 | 41 | 74 | 41 | 5 | 60 | 221 | 254 | 254 | 254 | 241 | 255 | 251 | 203 | 41 | 3 | 121 | 254 | 254 | 254 | 254

252 | 253 | 255 | 255 | 254 | 252 | 248 | 246 | 252 | 255 | 254 | 245 | 249 | 255 | 255 | 254 | 248 | 252 | 249 | 250 | 255 | 241 | 227 | 255 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 254 | 254 | 253 | 253 | 254 | 254 | 255 | 253 | 254 | 254 | 255 | 253 | 246 | 248 | 253 | 252 | 253 | 253 | 247 | 251 | 255 | 253 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 254 | 255 | 255 | 253 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 253 | 255 | 254 | 254 | 254 | 253 | 252 | 253 | 252 | 250 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

Gambar 4.9: Salah Satu Sampel Nilai Matriks Citra RGB Huruf
Hangeul "BB" diubah menjadi Grayscale.
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3. Denoising

Proses selanjutnya pada tahap pre-processing adalah
denoising. Proses ini digunakan untuk menghilangkan noise yang
terdapat dalam gambar. Metode yang digunakan pada proses
denoising adalah metode median filter. Proses denoising dilakukan
dengan menggunakan program bahasa Python dengan
menggunakan Google Laboratory yang ditunjukkan pada lampiran
2, di mana library yang digunakan adalah OpenCV dan NumPy.
Kode Python untuk melakukan proses ini menggunakan fungsi
cv2.medianBlur () dari pustaka OpenCV dan source code
lengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 2.

Proses median filter dilakukan dengan memilih nilai median
dari piksel-piksel yang ada di sekitar piksel target. Berikut adalah
contoh perhitungan manual pada beberapa piksel citra:

* Proses median filter untuk Piksel (1, 1)
Nilai piksel sekitar:

'243 246 248
+ 254 254 254
254 255 255

Nilai median = 254
* Proses median filter untuk Piksel (1, 2)
Nilai piksel sekitar:

" 243 243 253°
254 254 254:
254 255 255
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Nilai median = 254

¢ Proses median filter untuk Piksel (1, 3)

Nilai piksel sekitar:

243 243 245
"253 254 254
255 255

254
Nilai median = 254

* Proses median filter untuk Piksel (1, 4)
Nilai piksel sekitar:

243 245 253
"254 254 255
255 255

255
Nilai median = 254

Pada Gambar 4.10 menunjukkan citra karakter tulisan Korea
(Hangeul) yang mengandung noise dan hasil setelah proses
denoising.
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Gambar Asli Gambar Setelah Median Filter

Gambar 4.10: Salah Satu Sampel Citra yang mengandung Noise
Huruf Hangeul "BB"

Berikut ini merupakan salah satu sampel matriks yang
merepresentasikan hasil denoising dari huruf Hangeul yang
ditampilkan sebagai berikut.

246 | 254 | 254 | 255 | 245 | 255 | 253 | 254 | 253 | 255 | 250 | 252 | 255 | 247 | 246 | 255 | 251 | 245 | 254 | 243 | 255 | 252 | 252 | 245 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 254 | 254 | 254 | 254 | 254 | 253 | 253 | 253 | 252 | 250 | 252 | 252 | 250 | 250 | 251 | 252 | 252 | 248 | 253 | 250 | 253 | 252 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254
248 | 254 | 253 | 252 | 253 | 253 | 253 | 253 | 252 | 252 | 248 | 252 | 252 | 252 | 252 | 250 | 253 | 253 | 252 | 251 | 250 | 251 | 250 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254
250 | 253 | 253 | 252 | 253 | 253 | 253 | 253 | 252 | 252 | 252 | 254 | 253 | 252 | 250 | 249 | 253 | 252 | 252 | 251 | 251 | 251 | 250 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 | 253 | 250 | 250 | 250 | 251 | 253 | 248 | 252 | 248 | 252 | 252 | 252 | 247 | 248 | 252 | 252 | 253 | 251 | 251 | 250 | 250 | 254 | 254 | 254 | 254 | 254
246 | 253 | 248 | 247 | 213 | 222 | 248 | 248 | 248 | 244 | 204 | 220 | 220 | 220 | 150 | 212 | 248 | 252 | 253 | 248 | 245 | 245 | 250 | 254 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 | 247 | 181 | 103 | 181 | 222 | 248 | 248 | 186 | 89 | 173 | 173 | 125 | 89 | 118 | 212 | 253 | 253 | 241 | 204 | 139 | 238 | 254 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 253 | 247 | 103 | 37 | 37 | 206 | 248 | 248 | 102 | 21 | 21 | 111 | 111 | 22 | 22 | 199 | 248 | 248 | 204 | 106 | 85 | 139 | 248 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 | 250 | 94 | 25 | 25 | 202 | 248 | 248 | 170 | 24 | 24 | 103 | 103 | 22 | 22 | 187 | 248 | 248 | 204 | 22 | 22 | 85 | 248 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 253 | 252 | 93 | 25 | 25 | 193 | 253 | 253 | 194 | 25 | 25 | 103 | 103 | 21 | 21 | 156 | 248 | 248 | 225 | 30 | 30 | 71 | 248 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 | 250 | 89 | 21 | 21 | 202 | 252 | 252 | 217 | 30 | 30 | 77 | 77 | 19 | 19 | 155 | 246 | 246 | 241 | 50 | 46 | 53 | 235 | 254 | 254 | 254 | 254
252 | 253 | 249 | 89 | 21 | 21 | 195 | 247 | 247 | 233 | 36 | 36 | 64 | 64 | 18 | 18 | 135 | 246 | 246 | 243 | 61 | 46 | 46 | 220 | 254 | 254 | 254 | 254
254 | 253 | 249 | 95 | 21 | 21 | 195 | 247 | 247 | 233 | 55 | 45 | 56 | 56 | 18 | 18 | 130 | 206 | 243 | 187 | 61 | 27 | 27 | 219 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 253 | 250 | 102 | 24 | 24 | 188 | 223 | 242 | 207 | 55 | 45 | 47 | 47 | 25 | 25 | 57 | 130 | 187 | 70 | 22 | 22 | 22 | 200 | 254 | 254 | 254 | 254
245 | 253 | 253 | 126 | 21 | 21 | 49 | 188 | 207 | 55 | 41 | 31 | 45 | 45 | 27 | 25 | 26 | 35 | 35 | 31 | 22 | 22 | 22 | 196 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 253 | 245 | 143 | 24 | 21 | 24 | 47 | 47 | 26 | 25 | 25 | 42 | 42 | 27 | 25 | 26 | 31 | 35 | 31 | 28 | 22 | 28 | 179 | 254 | 254 | 254 | 254
253 | 253 | 245 | 146 | 22 | 21 | 22 | 20 | 44 | 26 | 25 | 25 | 34 | 42 | 27 | 25 | 27 | 56 | 94 | 94 | 33 | 28 | 28 | 149 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 253 | 251 | 186 | 22 | 19 | 22 | 44 | 70 | 70 | 26 | 25 | 34 | 54 | 54 | 31 | 52 | 94 | 244 | 155 | 116 | 24 | 24 | 134 | 254 | 254 | 254 | 254
237 | 253 | 251 | 204 | 23 | 23 | 43 | 88 | 246 | 91 | 60 | 34 | 34 | 54 | 54 | 47 | 52 | 206 | 244 | 206 | 142 | 17 | 17 | 128 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 251 | 250 | 219 | 38 | 38 | 43 | 232 | 246 | 232 | 60 | 30 | 30 | 54 | 54 | 45 | 26 | 52 | 186 | 142 | 42 | 16 | 24 | 120 | 254 | 254 | 254 | 254
248 | 253 | 250 | 235 | 47 | 38 | 39 | 44 | 225 | 60 | 39 | 30 | 35 | 67 | 67 | 26 | 23 | 23 | 26 | 26 | 20 | 11 | 17 | 100 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 252 | 250 | 238 | 74 | 26 | 23 | 30 | 39 | 30 | 23 | 24 | 30 | 119 | 131 | 67 | 23 | 23 | 26 | 26 | 25 | 17 | 20 | 72 | 254 | 254 | 254 | 254
252 | 252 | 251 | 251 | 93 | 26 | 24 | 26 | 39 | 39 | 23 | 24 | 35 | 199 | 209 | 131 | 97 | 90 | 90 | 76 | 41 | 25 | 29 | 72 | 254 | 254 | 254 | 254
250 | 252 | 252 | 251 | 233 | 93 | 36 | 36 | 41 | 41 | 41 | 41 | 176 | 211 | 244 | 252 | 246 | 248 | 248 | 248 | 202 | 71 | 62 | 177 | 254 | 254 | 254 | 254
254 | 254 | 255 | 252 | 251 | 233 | 221 | 221 | 243 | 243 | 214 | 195 | 221 | 249 | 254 | 254 | 252 | 252 | 251 | 251 | 250 | 203 | 202 | 230 | 254 | 254 | 254 | 254
252 | 254 | 254 | 254 | 253 | 252 | 248 | 248 | 252 | 253 | 254 | 249 | 246 | 249 | 253 | 252 | 252 | 252 | 251 | 251 | 251 | 251 | 241 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 254 | 254 | 253 | 253 | 252 | 252 | 253 | 254 | 254 | 254 | 253 | 250 | 250 | 254 | 254 | 253 | 253 | 252 | 250 | 250 | 253 | 253 | 254 | 254 | 254 | 254 | 254
255 | 254 | 253 | 252 | 251 | 251 | 252 | 253 | 255 | 254 | 250 | 253 | 250 | 245 | 254 | 255 | 255 | 254 | 255 | 248 | 245 | 255 | 254 | 245 | 254 | 254 | 254 | 254

Gambar 4.11: Salah Satu Sampel Nilai Matriks Citra yang
mengandung Noise Huruf Hangeul "BB".

4. Binerisasi

Pada tahap ini, metode yang digunakan adalah metode otsu,
dengan menggunakan pembagian level sebesar 0,572 pada sampel
Gambar 4.12. Berikut adalah perhitungan untuk menentukan nilai
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ambang batas (Threshold):

T = Pembagianlevel X 255
T=0,572 X 255
T =146

Sampel citra denoising sudah di konversi ke skala keabuan
(grayscale), seperti ditunjukkan pada Gambar 4.12 merupakan
pembagian antar tingkat level yang akan diubah menjadi bentuk
biner yaitu 0 (piksel background) dan 1 (piksel karakter tulisan
Korea (Hangeul)).

Gambar 4.12 merupakan sampel citra yang sudah di denoising.
Gambar 4.13 yang telah diproses menggunakan metode otsu.
Berikut perhitungan manual berdasarkan Persamaan 3.2. dalam
proses denoising dengan nilai ambang batasnya T adalah 146.

"1, jika /(x, y) > T(146
CitraBiner(x,y) = - ) xalboy) >T(146)

"0, jikal(x,y) < T(146)

¢ Nilai Intensitas Piksel di (1,1) pada gambar hasil denoising
adalah 254, dikarenakan /(x, y)(254) > T (146) maka biner
piksel di (1,1) pada gambar biner adalah 1

¢ Nilai Intensitas Piksel di (2,2) pada gambar hasil denoising
adalah 254, dikarenakan /(x, y)(254) > T (146) maka biner
Piksel di (2,2) pada gambar biner adalah 1

Selain perhitungan manual, proses ini juga dilakukan
menggunakan program Python dengan library seperti OpenCV
dan NumPy, serta fungsi threshold untuk melakukan binerisasi

gambar yang ditunjukkan pada lampiran 3. Pada proses ini, sampel
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citra bernilai 1 berarti piksel tersebut merupakan background, dan
nilai 0 menunjukkan piksel yang mewakili karakter tulisan tangan
Korea (Hangeul). Berikut merupakan salah satu gambar citra hasil

denoising.

Gambar Asli Gambar Setelah Median Filter

20+

2519

Gambar 4.12: Salah Satu Sampel Citra Mengandung Noise Huruf
Hangeul "BB"

Berikut merupakan salah satu gambar citra dan nilai matriks
hasil dari binerisasi.

Gambar Asli Gambar Biner (Otsu)

]

Gambar 4.13: Salah Satu Sampel Citra dan Nilai yang Mengandung
Binerisasi Huruf Hangeul "BB"
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Gambar 4.14: Salah Satu Sampel Nilai Matriks Citra Mengandung

Binerisasi Huruf Hangeul "BB"

Selain mengubah citra hasil denoising menjadi citra biner,

proses binarisasi juga melibatkan tahapan invers. Tahap ini

dilakukan untuk mempermudah tahapan analisis atau pengolahan

citra selanjutnya, terutama ketika algoritma yang digunakan lebih

efektif jika objek utama berwarna putih dan latar belakang

berwarna hitam (Gonzales dkk., 2018).

Dalam implementasinya, proses invers dapat dilakukan

menggunakan program bahasa Python library OpenCV dengan

fungsi

yang membalikkan setiap nilai
menggunakan

dengan

manual

piksel dalam citra biner yang program kompleksnya ditunjukkan
secara

pada lampiran 4. Sebagai alternatif, proses invers biner dapat

fungsi cv2.bitwise not ()
dilakukan

invert binary manual () yang mengubah matriks biner.
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Berikut ini merupakan perhitungan manual untuk beberapa piksel

berdasarkan pada Persamaan 3.3.:

« Pixel (0,0)

ro,0)=1-1
r'0,0) =0

e Pixel (1,1)
ro,0)=1-1
ro,0) =0

* Pixel (2,2)
reoo0)=1-1
r'a,0) =0

Dimana matriks biner dengan nilai 1 diubah menjadi 0, dan
sebaliknya. Hasil dari proses invers tersebut dapat dilihat pada
Gambar 4.15.

Keterangan:

¢ 1:warna putih (background)

¢ 0:warna hitam (karakter tulisan Korea (Hangeul))
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Gambar Asli

Gambar 4.15: Salah Satu Citra Hasil Invers Huruf Hangeul "BB"
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Gambar 4.16: Salah Satu Nilai Invers Huruf Hangeul "BB"

Sampel citra hasil binerisasi pada Gambar 4.14 setelah

dilakukan invers maka yang awalnya background bernilai 1

menjadi bernilai 0 dan citra karakter tulisan Korea (Hangeul) yang

awalnya bernilai 0 menjadi bernilai 1. Hasil invers dari Gambar

4.15 ditunjukkan oleh Gambar 4.16.
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5. Thinning

Proses thinning merupakan teknik yang digunakan untuk
mengurangi ketebalan karakter tulisan Korea (Hangeul) yang
sebelumnya setebal 2 piksel atau lebih menjadi ketebalan 1 piksel
saja (Chaki S Dey, 2019). Proses ini penting dalam pengenalan
karakter, karena mengurangi noise dan memastikan bahwa hanya
kontur utama dari karakter yang dipertahankan. Hal ini sangat
bermanfaat dalam pengolahan citra tulisan tangan, terutama untuk
memastikan bahwa bentuk tulisan yang dikenali lebih ramping dan
tidak terpengaruh oleh ketebalan garis yang tidak relevan.

Implementasi thinning dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan memanfaatkan beberapa library
penting, seperti OpenCV, NumPy, Matplotlib, dan scikit-image.
Fungsi thinning diimplementasikan dengan menggunakan fungsi
skeletonize dari skimage.morphology yang berfungsi
untuk mengurangi gambar biner menjadi kerangka dengan
ketebalan satu piksel. Sebelumnya, gambar dikonversi menjadi
biner dengan menggunakan thresholding Otsu dari OpenCV. Proses
thinning ini dilakukan dengan cara menghapus piksel-piksel yang
tidak memenuhi kondisi tertentu, mempertahankan hanya garis
utama dari karakter. Source code lengkapnya dapat dilihat di
Lampiran 5.

Hasil dari tahap thinning dapat dilihat pada Gambar 4.17,
yang menunjukkan bahwa goresan karakter tulisan Korea
(Hangeul) yang sebelumnya memiliki ketebalan lebih dari 1 piksel
menjadi lebih tipis, dengan ketebalan hanya satu piksel. Pada
Gambar 4.16, setelah melalui proses thinning, karakter-karakter
yang memiliki ketebalan lebih dari 1 piksel, diubah menjadi
satu piksel seperti pada Gambar 4.17. Proses ini memastikan
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bahwa karakter-karakter tersebut tetap terjaga bentuknya, tetapi
dengan ketebalan yang lebih ramping, yang dapat dilihat dengan
nilai matriks pada Gambar 4.18. Nilai pada piksel-piksel yang
sebelumnya memiliki ketebalan 2 atau lebih menjadi berkurang 1
Gambar 4.17: Salah Satu Sampel Citra Hasil Thinning Karakter
Tulisan Korea (Hangeul)

piksel, seperti yang ditunjukkan pada gambar berikut.
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Gambar 4.18: Salah Satu Nilai Sampel Citra Hasil Thinning Huruf

Hangeul "BB"
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C. Data Augmentasi

Setelah dilakukan tahap preprocessing, selanjutnya adalah
proses augmentasi data yang digunakan untuk meningkatkan
performa dan akurasi dari model serta mencegah terjadinya
overfitting dan underfitting. Berdasarkan penelitian yang
dilakukan oleh Ayuni dkk. (2023) menunjukkan bahwa teknik
augmentasi data terbukti dapat meningkatkan jumlah dan variasi
data, yang berdampak pada peningkatan akurasi model. Pada
dataset citra penyakit daun padi, akurasi model sebelum
augmentasi mencapai 85,71%, sedangkan setelah augmentasi
meningkat menjadi 98,91%, menunjukkan bahwa augmentasi
data berperan signifikan dalam meningkatkan performa model.

Tahapan ini memanfaatkan beberapa library Python,
antara lainnya adalah tensorflow dan keras untuk
melakukan augmentasi data. Fungsi Image Data Generator
from tensorflow.keras.preprocessing.image
digunakan untuk melakukan augmentasi data pada setiap
dataset. Augmentasi data dilakukan sebanyak 6 jenis dengan
parameter yang berbeda-beda, yaitu rotation range,
width shift rangeheight shift range,
horizontal flip, shear range, dan =zoom range.
Gambar dimuat dengan fungsi 1load img dan diubah menjadi
array menggunakan img to array, kemudian diproses oleh
generator. Setelah augmentasi, gambar disimpan dalam format
BGR menggunakan cv2 . imwrite, karena OpenCV menggunakan
urutan warna Blue-Green-Red. Source code lengkap untuk
augmentasi dapat dilihat di Lampiran 7. Proses augmentasi
data sebelum dilakukan augmentasi dan sesudah dilakukan
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augmentasi data ini dapat dilihat pada Gambar 4.19 dan 4.20

Gambar 4.19: Salah Satu Sampel Citra Sebelum Augmentasi Data
Huruf Hangeul

o i3 ~ .- - Tr g ™
AEDNEEnDEE

Gambar 4.20: Salah Satu Sampel Citra Setelah Augmentasi Data
Huruf Hangeul

sebagai berikut.

D. Pembagian Data

Setelah tahap augmentasi data, data akan dibagi menjadi data
training dan data testing untuk mengukur kinerja model secara
objektif dan menghindari adanya overfitting. Pembagian data ini
dilakukan menggunakan program Python dengan memanfaatkan
beberapa library utama seperti NumPy, scikit-learn, dan
OpenCV. Fungsi train test split digunakan untuk
memecah dataset sesuai dengan rasio tertentu, sedangkan fungsi-
fungsi tambahan membantu dalam memuat citra, melakukan
preprocessing, normalisasi, serta menyimpan hasil split ke dalam
struktur folder yang telah ditentukan. Proses ini dilakukan dengan
rasio pembagian data yang berbeda, yaitu 80% (training):20%
(testing), 70% (training):30% (testing), dan 90% (training):10%
(testing). Program Python yang digunakan untuk melakukan
tahap ini dapat dilihat secara lengkap pada Lampiran
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6. Pembagian dataset ini dapat dilihat pada Gambar 4.21 di bawah
ini.

5% Membagi dan menyimpan dataset 80:20...
80:20 Split: 9280 sampel pelatihan, 2320 sampel pengujian
Membagi dan menyimpan dataset 7@:30...
70:30 Split: 8120 sampel pelatihan, 3480 sampel pengujian
Membagi dan menyimpan dataset 9@:1e...
90:10 Split: 10440 sampel pelatihan, 1160 sampel pengujian

Gambar 4.21: Pembagian Data Karakter Tulisan Korea (Hangeul)

E. Ekstraksi Fitur

Tahap selanjutnya setelah pembagian data adalah ekstraksi
fitur, dimana setiap citra melalui proses ekstraksi sebelum
mengidentifikasi kemiripan di antara karakter tulisan Korea
(Hangeul). Gambar yang digunakan dalam tahap ini adalah gambar
karakter tulisan Korea (Hangeul) yang telah diproses sebelumnya
untuk memastikan data berkualitas tinggi. Gambar berkualitas
tinggi akan meningkatkan kejelasan informasi di dalamnya,
meminimalkan noise dan memfasilitasi proses identifikasi yang
lebih akurat. Sebelum dilakukan ekstraksi fitur HOG citra karakter
tulisan Korea (Hangeul) dilakukan proses thinning diubah kedalam
grayscale jika data sebelumnya belum diubah, seperti pada Gambar
4.22.

Gambar 4.22: Sampel Citra Hasil Thinning
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Dari citra karakter tulisan Korea (Hangeul) seperti pada
Gambar 4.22 didapatkan cuplikan matriks seperti pada Gambar
4.23.

0 0 0 0 0 0 0,003921569 | 0,003921569

0,007843137 0 0,007843137 | 0,019607843 0 0,003921569 0 0,003921569
0 0 0 0 0,003921569 0 0,003921569 | 0,031372549
0 0,007843137 0 0,007843137 0 0,188235294 | 0,490196078 | 0,62745098
0 0 0,007843137 0 0,003921569 | 0,690196078 | 0,560784314 | 0,270588235
0 0,003921569 0 0,007843137 | 0,494117647 | 0,77254902 | 0,070588235 0

0,011764706 0 0 0,309803922 | 0,97254902 | 0,258823529 0 0,003921569
0 0,003921569 | 0,090196078 | 0,788235294 | 0,470588235 | 0,007843137 0 0

Gambar 4.23: Salah satu cuplikan matriks sampel citra hasil
grayscale alfabet Hangeul "D" dengan dimensi 8 X 8

Pada tahap ini, dilakukan perhitungan gradient magnitude
setiap piksel dari masing - masing cell pada arah sumbu horizontal
dan vertikal dengan menerapkan operator Sobel pada matriks citra
karakter tulisan Korea (Hangeul). Proses ini melibatkan operasi
konvolusi dengan matriks operator Sobel untuk sumbu horizontal
(Gx) dan vertikal (Gy), seperti ditunjukkan pada Persamaan 2.31
dan 2.32.

Berikut merupakan contoh perhitungan konvolusi pada
sampel matriks citra karakter tulisan Korea (Hangeul) berukuran

3X3 dengan matriks operator Sobel sumbu horizontal (Gy).

0 0 0 . :—1 01

0 007843137 © -2

0 0 0 -1
. 0,007843137 0 2
0 1

Sampel perhitungan untuk setiap elemen adalah sebagai berikut:
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(1,1) =0(—1)+0(0)+0(1) +0,007843137(—2) + 0(0)
+0,007843137(2) + 0(—1) + 0(0) + 0(1)
=0
(1,2) =0(—1)+0(0)+0(1) + 0(—2) + 0, 007843137(0)
+0,019607843(2) + 0(—1) + 0(0) + 0(1)
0, 039215686
0, 007843137(—1) + 0(0) + 0, 007843137(1) + 0(—2) + 0(0)
+0(2) + 0(—1) + 0,007843137(0) + 0(1)
=0
(2,2) = 0(—1) + 0,007843137(0) + 0, 019607843(1) + 0(—2)
+0(0) + 0(2) + 0,007843137(—1) + 0(0)
+0, 007843137(1)
= 0,019607843

(2,1)

Maka diperoleh salah satu hasil konvolusi matriks dengan sampel
(1,1),(1,2),(2,1),(2,2) sumbu horizontal (G) yaitu:

n #
0 0,039215686

G, = .
0 0,019607843

X

Selanjutnya, melakukan perhitungan manual konvolusi
cuplikan matriks salah satu sampel citra karakter Tulisan Korea
(Hangeul) berukuran 3X3 dengan matriks operator Sobel sumbu
vertikal (G,):

0 0 0 -1 -2 -1

0,007843137 0 0,007843137 ® 0 0 O

Maka diperoleh salah satu hasil konvolusi matriks dengan sampel
(1,1),(1,2),(2,1),(2,2) sumbu vertikal (G,) yaitu:
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(1,1) =0(—1)+0(—2)+0(—1) + 0,007843137(0)
+0(0) + 0, 007843137(0) + 0(1) + 0(2) + 0(1)
=0
(1,2) =0(—1)+0(—2)+0(—1)+0(0) +0,007843137(0)
+0, 019607843(0) + 0(1) + 0(2) + 0(1)
=0
(2,1) =0,007843137(—1)+0(—2) + 0, 007843137(—1) + 0(0) + 0(0)
+0(0) + 0(1) + 0, 007843137(2) + 0(1)
=0
(2,2) = 0(—1) + 0,007843137(—2) + 0, 019607843(—1) + 0(0)
+0(0) + 0(0) + 0, 007843137(1) + 0(2)
+0, 007843137(1)
= —0,019607843

Maka didapatkan sampel perhitungan matriks sumbu vertikal
(G,) yaitu:

IIO 0 #
G =

’ 0 -0,019607843
Setelah mendapatkan nilai masing-masing dari sumbu x
dan y pada tiap piksel, dilakukan perhitungan untuk mencari

gradient magnitude menggunakan Persamaan 2.33. Berikut
sampel perhitungan untuk mencari gradient magnitude:
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u(1,1) = \/(0)2 +(0)2
=0
V
u(1,2)= " (0,039215686)2 + (0)2
= 0,039215686
u(2,1) = \/(0)2 +(0)2
=0
V
u(2,2)=  (0,019607843)2 + (—0, 019607843)>

=0, 02772967769

Maka didapatkan sampel matriks gradient magnitude (u) yaitu:

n #
0 0,039215686

0 0,02772967769

Selanjutnya dilakukan juga perhitungan untuk mencari
gradient orientation (¥) dengan menggunakan Persamaan
2.34. Berikut sampel perhitungan untuk menentukan gradient

orientation:

0
31, 1) = arctan 0_ =90

0
%1, 2) = arctan =0

0, 039215686

0
32, 1) = arctan 0_ =90

—0,019607843
(2, 2) = arctan = 135°

0, 019607843
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Maka didapatkan sampel matriks gradient orientation (38), yaitu:
T

°90° O
U= . o
90 135

Langkah selanjutnya adalah melakukan proses orientation
binning pada setiap pixel di dalam sel. Pada perhitungan histogram
gradien, nilai magnitude digunakan untuk menentukan bobot
untuk memperbarui nilai dalam setiap bin. Sedangkan, nilai
orientasi digunakan untuk menentukan rentang derajat dalam
perhitungan (misalnya yaitu nilai orientasi piksel adalah 35°, maka
mempunyai bin yang mewakili rentang 20°-40°). Dalam
pembagiannya, terdapat 9 bin (bagian), dimana setiap bin
mewakili 20°, mulai dari 0 hingga 180°.

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Devita dkk.
(2019) membuktikan bahwa membagi citra ke dalam sel
berukuran lebih kecil, seperti (8,8) piksel, lebih efektif dalam
mengekstraksi ciri dibandingkan dengan ukuran sel yang lebih
besar. Pemilihan jumlah bin yang lebih banyak juga memungkinkan
histogram gradient magnitude dapat menangkap variasi bentuk
dengan lebih baik, sehingga meningkatkan kualitas fitur yang
diekstraksi. Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh Akbar S
Utaminingrum (2019) menunjukkan bahwa penggunaan 9 bin
dengan rentang 20° per bin dapat meningkatkan ketahanan
terhadap variasi pencahayaan dan distribusi gradien dalam
klasifikasi berbasis citra digital.

Histogram yang dihasilkan merupakan vektor atau array dari
9 bin, di mana setiap bin bertanggung jawab terhadap sudut-sudut
tertentu, yaitu: Bin 0 untuk sudut 0° hingga 20", Bin 1 untuk 20
hingga 40°, Bin 2 untuk 40° hingga 60°, Bin 3 untuk 60° hingga
80, Bin 4 untuk 80° hingga 100, Bin 5 untuk 100° hingga 120,
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Bin 6 untuk 120° hingga 140°, Bin 7 untuk 140° hingga 160", dan Bin
8 untuk 160" hingga 180°. Hasil dari tahap orientation binning ini

akan ditampilkan berdasarkan matriks gradient magnitude (u)

dan matriks gradient orientation (). Berikut merupakan contoh

perhitungan yang ditulis menggunakan Persamaan 3.8.

Tabel 4.2: Hasil orientation binning terhadap matriks gradient
magnitude [g] dan matriks gradient orientation [9]

0 0
0 0 0 0,0207973 | 0,00693242
0° | 20° | 40° | 60° | 80° | 100° 120° 140° 160°
((90°) _ 80°)
Bin(1,1) = ————— -
(1,1) 0 X0=0,
(100°_ (90°))
Bin(1,1) = ————————— %0 =
(1, 1) o 0=0,
Bin(1,2)=0° X 0,039215686 = 0,
((90°) — 80)
Bin(2,1) = ——— =
(2,1) 207 X0=0,
(100°_ (90°))
Bin(2,1) = ————— -
o X 0=0,
. (135°__120)
Bin(2, 2) = T, X0,02772967769 = 0,0207973,
. (140°_ 135°)
Bin(2, 2) = —200 X 0,02772967769 = 0, 00693242

Perhitungan diatas dilakukan secara berulang dengan cara

yang sama, sehingga dihasilkan dalam matriks 1X9 sebagai berikut
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Tabel 4.3: Hasil orientation binning matriks 1 x 9 terhadap matriks

gradient magnitude [g] dan matriks gradient orientation [3].
[ 68 | 34 [ 48 | 30 [ 431 [ 42 | 98 | 12 | 21 \
[ 0°-20" [ 20°-40" [ 40" - 60" | 60° - 80" | 80'-100° | 100' -120° | 120° -140' | 140" -160° | 160" - 180 |

Histogram Orientasi Gradien (0-180 derajat) dengan Bin 20 Derajat
| | 431

Gambar 4.24: Histogram Awal

Selanjutnya, dilakukan normalisasi blok untuk memastikan
fitur tetap konsisten. Proses ini menggunakan langkah perhitungan
yang sama seperti sebelumnya. Normalisasi ini akan membagi citra
yang awalnya berdimensi 8 X 8 piksel per blok menjadi sub blok
4 X 4 dan setiap bagian berukuran 2 X 2 piksel yang ditunjukkan

sebagai berikut.

0 0 0 0
0,007843137 0 0,007843137 | 0,019607843
0 0 0 0

0 0,007843137 0 0,007843137

Gambar 4.25: Salah Satu cuplikan matriks Sampel Citra Hasil
Grayscale alfabet Hangeul "D" dengan Dimensi 4 X 4

Perhitungan menggunakan perhitungan yang sama seperti
sebelumnya, sehigga terbentuk menjadi 4 histogram, dimana
masing - masing histogram berukuran 1 X 9. Pada Tabel 4.4

menunjukkan bahwa setiap nilai histogram mengalami konstruksi
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vektor fitur, yaitu proses penggabungan histogram yang telah di

normalisasi hingg membentuk ukurann 1 X 36. Nilai yang terdapat

dalam Tabel 4.4 digunakan untuk menentukan nilai vektor fitur.

0ojojofo|o|OjO|O]|O|O[OfO|O]|O

Tabel 4.4: Nilai Matriks 1 X 36
7!5|5[6[3|2 1{2|2|4|6|5|5]|5 5/5[5[|3]|6 2|5(8(1 4
8|2(2|2|5/|0 0|13(0[4|2(2|2]|2 2|2(2|0|8f0|2|1]|0]|0 0
0(3(3|0|1/0 0/0(0|0|0|3]3|3 3/3(3|0|0f0|3|0[0]|0 0

0jojojof[OfO|O|OfJO|O]|O|O|O|O|O|O]|OfO|O]|O]|O

o

Hasil dari matriks

1 X 36 digambarkan dalam bentuk

histogram matriks akhir seperti yang ditunjukkan pada Gambar

Histogram Akhir
- =
B segmen 2
0304 B Segmen 3
[ Segmen 4
0254
o
=]
T 020
2
=
" 2
Z 015 &
g
e
0.10 4 2 A
g
sils  ssfls ssss

Orientasi (derajat)

Gambar 4.26: Histogram Akhir

Nilai yang terdapat dalam matriks akhir akan di proses degan

menggunakan Persamaan 2.35. dan 2.36.
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v = [0,087132852; 0,325614727; 0,325614727; - - -]
HvH§= |0,087132852|% + |0,325614727| + |0,325614727|% + - - -
HvH§= (0,087132852)% + (0,325614727)% + (0,325614727)* + - - -
lv5 =4

Kemudian, dilakukan pembagian tiap elemen pada vektor

dengan | V|32 +e sehingga diperoleh hasil sebagai berikut:

., v
Lynorm: v =

lv[s+e€
_ [0,087132852; 0,325614727; 0,325614727; - - - |
J

lv[3 +€
[0,087132852; 032 5614727, 0325614727, - - - ]

B 4+10°
_ [0,087132852; 0,325614727; 0,325614727; - - - ]

2

Elemen - elemen v" didapatkan sebagai berikut:

= [0,087132852]

! (2)

vy = 0, 043566421
[ = [0,325614727]
? (2)

v, = 0,162807343

. [0,325614727]
3 (2)
vj = 0, 162807343
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Sehingga, vektor fitur normalisasi diperoleh:

0,08713 0,32561 0,32561
5 ; ) ; 5 ;- =1[0,04357;0,16281;0,16281; - - - ]

Selanjutnya, untuk memperoleh fitur vektor secara
keseluruhan gambar, vektor 1 X 36 per blok digabungkan
menjadi keseluruhan blok, terdapat 2 posisi horizontal, dan 2
posisi vertikal dari blok, tiap blok terdiri 1 X 36 vektor sehingga

menghasilkan vektor akhir berjumlah:
Total vektor = 2 X 2 X 36 = 144 vektor

Source code untuk ekstraksi fitur HOG dapat dilihat pada
Lampiran 8. Hasil akhir dari visualisasi fitur HOG karakter tulisan
Korea (Hangeul) dapat dilihat pada Gambar 4.27

Gambar Grayscale Ekstraksi Fitur HOG

Gambar 4.27: Visualisasi fitur HOG Karakter Tulisan Korea
(Hangeul)
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F. Pelatihan Convolutional Neural Network (CNN)

1. Perhitungan Manual

Setelah melakukan ekstraksi fitur HOG, langkah selanjutnya
adalah melakukan perhitungan dengan menggunakan metode CNN
(Convolutional Neural Network) dengan menggunakan gabungan
hasil dari nilai fitur Histogram Of Oriented Gradients (HOG) dengan
flatten. Pada tahap ini, data training akan dilakukan pelatihan
dengan menggunakan CNN yang sudah di grayscale bertujuan
untuk sistem dapat mengenali tulisan karakter Korea (Hangeul)
dalam pengujian sistem yang nanti akan dilakukan. Berikut ini
merupakan tahapan yang dilakukan dalam proses pelatihan
Convolutional Neural Network (CNN) dengan menggunakan sampel
kelas "Yu".

¢ Convolutional Layer

Convolutional layer merupakan langkah awal dalam CNN
yang bertujuan untuk menghasilkan feature map. Berikut ini
merupakan pembahasan untuk lapisan konvolusi.

Input Image

._r_ll_

Gambar 4.28: Sampel Input Image
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0,00392157 | 0,01176471 0 0,00392157 0
0,00392157 0 0,01568627 | 0,00784314 0

0 0,01568627 0 0 0

0 0 0,01568627 | 0,00392157 | 0,01176471
0,00784314 0 0 0 0

Gambar 4.29: Salah Satu Nilai Input Sampel Citra dengan Ukuran 5

X 5

Gambar 4.28 dan 4.29 menunjukkan input yang
digunakan dalam proses convolution layer direpresentasikan
oleh nilai - nilai piksel yang berukuran 28 X 28. Oleh karena
itu, penulis hanya memilih sebagian kecil piksel sebagai
5X5.
menggunakan kernel berukuran 3X3. Pemilihan matriks

sampel,dengan  ukuran Penelitian ini juga
kernel 33 didasarkan pada adanya pusat kernel yang akan
diterapkan pada setiap indeks matriks gambar input untuk
proses perhitungan convolution layer. Proses konvolusi

dengan kernel dapat dilihat pada Gambar 4.30.

0, 004

0,012 0 0,004

0, 004 0

0,016 | 0, 008 0,0039 | 0, 0118

0 0,016 0 0 0, 0039 0

0, 0157

0 0 0,016 | 0,004 | O 0, 0157

~

0, 008 0 0 0

o|lOo|lo|o|Oo
X

Gambar 4.30: Proses Konvolusi Dengan Kernel 3 X 3

Proses pergerakan matriks kernel 3 X 3 dimulai dari
sudut kiri atas pada gambar input, dengan stride sebesar
1. Kernel kemudian bergerak secara horizontal melintas
seluruh piksel pada baris pertama hingga selesai diproses
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dan menjadi matriks baru. Pergeseran matriks ini dapat
dilihat pada Gambar 4.31.

0,004 | 0, 012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0,016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | 0,012
0, 008 0 0 0 0
0,004 | 0,012 0 0,004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0, 016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | O, 012
0, 008 0 0 0 0
0,004 | 0,012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0,016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | 0,012
0, 008 0 0 0 0




0,004 | 0,012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0, 016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | O, 012
0, 008 0 0 0 0
0,004 | O, 012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0,016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | 0,012
0, 008 0 0 0 0
0,004 | 0,012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0,016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | 0,012
0, 008 0 0 0 0
0,004 | 0,012 0 0,004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0, 016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | 0,012
0, 008 0 0 0 0
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0,004 | 0,012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0,016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | O, 012
0, 008 0 0 0 0
0,004 | 0,012 0 0, 004 0
0, 004 0 0,016 | 0, 008 0

0 0,016 0 0 0

0 0 0,016 | 0,004 | 0, 012
0, 008 0 0 0 0

Gambar 4.31: Proses Pergeseran Matriks

Pada setiap pergeseran piksel,
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akan dilakukan

perhitungan antara piksel dari input gambar yang dikalikan

dengan matriks kernel.

Hasil

dari perkalian ini akan

membentuk feature map. Proses perhitungan menentukan

ukuran matriks pada feature map yang sesuai pada

Persamaan 2.7. dapat ditunjukkan sebagai berikut.

W—F+2P
= 41

W—F+2P+

S

S

1=

1

2

-+1
1

3

5—3+2(0)
= +

Perhitungan dari pergeseran matriks Gambar 4.31 adalah

sebagai berikut.
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L(1,1)= (0,004 X 0,0039) + (0,012 X 0,0118) + (0 X 0)
+ (0, 004 X 0,0039) + (0 X 0) + (0, 016 X 0, 0157)
+(0 X 0)+ (0,016 X 0,0157)+ (0 X< 0)

Li,1) = 0, 000661284

L1,2) = (0,012 X 0,0039) + (0 X 0, 0118) + (0, 004 X 0)
+ (0 X 0,0039) + (0,016 X 0) + (0, 008 X 0, 0157)
+(0,016 X 0)+(0 X< 0,0157)+ (0 x 0)

L(1,2) = 0, 000171626

L(1,3) = (0 X 0,0039) + (0, 004 X 0,0118) + (0 X 0)
+ (0,016 X 0, 0039) + (0, 008 X 0) + (0 X 0, 0157)
+(0 X 0)+(0Xx0,0157)+ (0 X 0)

L3 = 0, 000108574

L(,1) = (0,004 X 0,0039) + (0 X 0,0118) + (0, 016 X< 0)
+ (0 X 0,0039) + (0,016 X 0) + (0 X 0, 0157)
+(0 X 0)+(0x0,0157) + (0,016 X 0)

L(21) = 0, 0000156
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L(2,2)= (0 X 0,0039) + (0, 016 X 0, 0118) + (0, 008 X 0)
+ (0,016 X 0,0039) + (0 X 0) + (0 X 0, 0157)
+(0 X 0) + (0, 016 X 0, 0157) + (0, 004 X 0)

L22) = 0, 0005024

L(2,3) = (0,016 X 0,0039) + (0, 008 X 0, 0118) + (0 X 0)
+(0 X 0,0039) + (0 X 0) + (0 X 0,0157)
+ (0,016 X 0) + (0, 004 X 0, 0157) + (0, 012 X 0)

L(23 = 0, 0002196

L(3,1) = (0 X 0,0039) + (0, 016 X 0,0118) + (0 X 0)
+(0 X 0,0039) + (0 X 0) + (0,016 X 0, 0157)
+(0,008 X 0) + (0 X 0,0157) + (0 X 0)

Lz1) = 0, 00044

L(3,2) = (0,016 X 0,0039) + (0 X 0,0118) + (0 X 0)
+(0 X 0,0039) + (0,016 X 0) + (0, 004 X 0, 0157)
+(0 X 0)+ (0 X 0,0157) + (0 X 0)

L(32) = 0, 0001252
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L(33) = (0 X 0,0039) + (0 X 0,0118) + (0 X 0)
+ (0,016 X 0,0039) + (0, 004 X 0) + (0,012 X 0, 0157)
+(0 X 0)+ (0 X 0,0157) + (0 X 0)

L33 = 0,0002508

Hasil dari perhitungan input gambar pada convolution
layer ditunjukkan pada Gambar 4.32.

0,000661284 | 0,000171626 | 0,000108574
0,0000156 0,0005024 0,0002196
0,00044 0,0001252 0,0002508

Gambar 4.32: Hasil Perhitungan Convolution Layer

Fungsi Aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU)

Setelah melewati proses convolution layer, selanjutnya
akan dilakukan proses yang kedua yaitu fungsi aktivasi
Rectified Linear Unit (ReLU). Fungsi aktivasi Rectified Linear
Unit (ReLU) bertujuan untuk memperkenalkan non-
linearitas ke dalam jaringan dengan menerapkan pada
Persamaan 2.9. Hasil keluaran dari convolution layer
ditunjukkan pada Gambar 4.33.

0,000661284 | 0,000171626 | 0,000108574
0,0000156 0,0005024 0,0002196
0,00044 0,0001252 0,0002508

Gambar 4.33: Hasil Keluaran dari Convolution Layer
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Persamaan fungsi aktivasi ReLU diterapkan sehingga
setiap elemen negatif dalam matriks diubah menjadi nol,
sementara elemen positif tetap dipertahankan. Hasil
transformasi ReLU dapat dituliskan sebagai berikut:

0,000661284 | 0,000171626 | 0,000108574
0,0000156 0,0005024 0,0002196
0,00044 0,0001252 0,0002508

Gambar 4.34: Hasil Keluaran dari ReLU

Operasi Pooling

Setelah melakukan proses fungsi aktivasi ReLU,
langkah selanjutnya adalah operasi pooling. Pada tahap ini,
peneliti menggunakan max pooling, yang bertujuan untuk
mempertahankan fitur paling menonjol dalam gambar,
seperti tepi dan tekstur. Selain itu, peneliti menggunakan
stride 1 dengan matriks kernel berukuran 2 X 2. Proses
perhitungan max pooling dapat dilihat pada Gambar 4.35.

0,0007|0,0002 | 0,0001

0 0,0005 | 0,0002 _— 0,0007

0,0004 | 0,0001 | 0,0003
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0,0007| 0,0002 | 0,0001

0 0,0005 | 0,0002 _— 0,00070,0005

0,0004 | 0,0001|0,0003

0,0007 { 0,0002 | 0,0001

0 0,0005 | 0,0002 _ 0,00070,0005

0,0004 | 0,0001 | 0,0003 0,0005

0,0007 | 0,0002|0,0001

0 0,0005 | 0,0002 _ 0,0007|0,0005

0,0004| 0,0001|0,0003 0,0005 | 0,0005

Gambar 4.35: Proses Max Pooling

Proses max pooling berfungsi untuk mengambil nilai
maksimal dari kernel 2X2, setelah memperoleh nilai
maksimal, maka akan didapatkan berupa matriks baru. Hasil
akhir dapat ditunjukkan pada Gambar 4.36.
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0,0007 | 0,0005
0,0005 | 0,0005

Gambar 4.36: Hasil Max Pooling

e Flatten Layer Nilai Fitur HOG (Histogram of Oriented
Gradients)

Hasil akhir dari operasi max pooling akan diubah
menjadi 1 vektor, dimana hasil dari flatten layer digunakan
sebagai input pada proses selanjutnya yaitu fully connected
layer. Hasil dari flatten layer dapat ditunjukkan pada Gambar
4.37.

0,0007
0,0007 | 0,0005 0,0005
0,0005 | 0,0005 0,0005
0,0005

Gambar 4.37: Proses Flatten Layer

Setelah proses flatten, hasil dari flatten akan
digabungkan dengan hasil dari nilai fitur HOG (Histogram of
Oriented Gradients) yang bertujuan untuk model dapat
mengenali pola yang lebih kompleks dan meningkatkan
akurasi klasifikasi gambar. Selanjutnya, fully connected layer
akan memproses hasil dari gabungan flatten dan hasil nilai
fitur HOG (Histogram of Oriented Gradients) ini untuk
membuat keputusan akhir dalam klasifikasi. Hasil gabungan
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dari flatten layer dengan hasil nilai fitur HOG (Histogram of
Oriented Gradients) dapat ditunjukkan pada Gambar 4.38.

0,0005
0,0005
0,0005
0,0007
0,2659 0,0007 0,0029
0,0029 0,0005 0,0034
U =
0,0057 0,0005 0,0057
0,0034 0,0005 0,2659

Sampel Fitur HOG Sampel Hasil FlattenGabungan HOG dan Flatten

Gambar 4.38: Proses Penggabungan HOG dan Flatten CNN

¢ Fully Connected Layer

Setelah memperoleh hasil dari gabungan flatten layer
dengan nilai fitur HOG, langkah selanjutnya adalah
menerapkan ke proses fully connected layer. Dalam hal ini,
fully connected layer berfungsi sebagai hidden layer, yang
berperan dalam menentukan ke output yang dimana suatu
citra akan diklasifikasikan. Representasi dari fully connected
layer ditunjukkan pada Gambar 4.39
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Gambar 4.39: Fully Connected Layer with Two Hidden Layers

Berikut ini merupakan perhitungan manual dari fully
connected layer dari Persamaan 2.8 dengan Dense 128 dan
bobot yang berbeda-beda.
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Jim) = li < (wj)™
i=0

Juy = (0,0005 X 0, 1) + (0,0005 X 0, 1) + (0, 0005 X 0, 1)
+(0,0007 X 0, 1) + (0, 0029 X 0, 1) + (0, 0034 X 0, 1)
+(0,0057 X 0, 1) + (0, 2659 X 0, 1)

J) = 0,02801

Jiz) = (0,0005 X 0,2) + (0, 0005 X 0, 2) + (0, 0005 X 0, 2)
+(0,0007 X 0, 2) + (0, 0029 X 0, 2) + (0, 0034 X 0, 2)
+(0,0057 X 0, 2) + (0, 2659 X 0, 2)

Ji2) = 0, 05602

Jiz) = (0, 0005 X 0, 3) + (0, 0005 X 0, 3) + (0, 0005 X 0, 3)
+(0,0007 X 0, 3) + (0, 0029 X 0, 3) + (0, 0034 X 0, 3)
+(0,0057 X 0, 3) + (0, 2659 X 0, 3)

Jiz) = 0,08403
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Jay = (0,0005 X 0, 4) + (0, 0005 X 0, 4) + (0, 0005 X O, 4)
+ (0, 0007 X 0, 4) + (0, 0029 X 0, 4) + (0, 0034 X 0, 4)
+ (0, 0057 X 0, 4) + (0, 2659 X 0, 4)

Jia) = 0,11204

Hidden layer pertama di ilustrasikan dengan J1,J-,/3,
dan J4 dari input I, sampai /s dikalikan dengan niai bobot
yang berbeda - beda sehingga diperoleh nilai /,=0,02801,
J,=0,05602, J5=0,08403, dan J,=0,11204.

Setelah melakukan perhitungan Dense 128 (hidden
layer) pertama, selanjutnya akan dilakukan dengan dropout
layer yang berfungsi untuk mengurangi kompleksitas model
dengan menonaktifkan sejumlah neuron secara acak,
sehingga mencegah overfitting dan meningkatkan
generalisasi.

Setelah dropout layer, model akan melanjutkan ke
lapisan Dense 64 (hidden layer kedua), yang berfungsi untuk
mengekstraksi fitur lebih lanjut dan memperkuat
representasi data sebelum akhirnya diteruskan ke lapisan
output untuk klasifikasi, dimana pada nilai J1,J>,J5, dan Ja
akan dikalikan dengan nilai bobot yang berbeda agar
menghasilkan nilai hy, h,, hs, dan ha. Berikut ini merupakan

perhitungan menentukan nilai h, hy, hs, dan ha.
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hiy = (0,02801 X 0, 5) + (0, 05602 X O, 5) + (0, 08403 X O, 5)
+(0, 11204 X 0, 5)
h(1) = 0, 14005
hiz) = (0,02801 X 0, 6) + (0, 05602 X 0, 6) + (0, 08403 X O, 6)
+(0, 11204 X 0, 6)
h(z) = 0, 16806
hi) = (0,02801 X 0, 7) + (0, 05602 X 0, 7) + (0, 08403 X 0, 7)
+(0, 11204 X 0, 7)
h() = 0, 19607
h@) = (0,02801 X 0, 8) + (0, 05602 X 0, 8) + (0, 08403 X O, 8)
+(0, 11204 X 0, 8)
h) = 0, 22408
Setiap nilai hi, h,, h;, dan h,s yang diperoleh akan
dikalikan dengan bobot yang berbeda untuk menghasilkan
nilai O; sampai O,s sebagai hidden layer selanjutnya. Berikut
ini merupakan perhitungan manual menentukan nilai O,
sampai 0.9, akan tetapi dalam contoh perhitungan manual

dibawah ini hanya menggunakan 5 sampel kelas saja yang
akan digunakan untuk prediksi kelas, yaitu kelas Yu, ae, b, bb,
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dan ch.

O(1) = (0, 14005 X 0, 1) + (0, 16806 X 0, 1) + (0, 19607 X 0, 1)
+ (0, 22408 X 0, 1)

O = 0, 072826

O(2) = (0, 14005 X 0, 2) + (0, 16806 X 0, 2) + (0, 19607 X 0, 2)
+ (0, 22408 X 0, 2)

O(2) = 0, 145652

O3) = (0, 14005 X 0, 3) + (0, 16806 X 0, 3) + (0, 19607 X 0, 3)
+ (0, 22408 X 0, 3)

O@3) = 0, 218478

S
2
I

= (0, 14005 X 0, 4) + (0, 16806 X 0, 4) + (0, 19607 X 0, 4)
+(0, 22408 X 0, 4)

Ow) = 0, 291304

Ogs) = (0, 14005 X 0, 5) + (0, 16806 X 0, 5) + (0, 19607 X 0, 5)
+ (0, 22408 X 0, 5)

Os) = 0, 36413



149

¢ Loss Layer

Pada tahap akhir dari Convolutional Neural Network
(CNN) adalah tahap loss layer yang digunakan untuk
menghitung perbedaan antara output jaringan dan nilai
prediksi yang sebenarnya. Pada perhitungan manual ini,
peneliti menggunakan fungsi aktivasi softmax yang
berfungsi untuk menghitung nilai probabilitas dalam
pengklasifikasian kelas. Berikut ini merupakan perhitungan
dengan menggunakan Persamaan 2.11.

0072826

o(z), = e0,072826 4 o0,145652 4 £0,218478 4 £0,291304 4 £0,36413

0, 171978217

o(z)1

0145652

o(2), = e0,072826 4 o0,145652 4 £0,218478 4 £0,291304 4 £0,36413

o(z). = 0, 184970032

0218478

o(z)3 = e0,072826 4 o0,145652 4 £0,218478 4 £0,291304 4 £0,36413

o(z); = 0, 198943293

0291304

o(2)a = e0,072826 4 £0,145652 4 £0,218478 4 £0,291304 4 £0,36413

o(z)a = 0, 21397214
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£0,36413

o(z)s = £0,072826 4 £0,145652 4 £0,218478 4 £0,291304 4 £0,36413

o(z)s = 0, 230136318

o(z)1+ o(2)2+ o(2)s+ o(2)a + 0(2)s = 1

0,172+0,185+0,199+0,21+0,23 =1

Berdasarkan perhitungan nilai o(y) diatas, didapatkan
bahwa nilai probabilitas yang lebih besar adalah 0,23,
sehingga input citra yang dimasukan di prediksi adalah kelas
"ch" bukan kelas "yu" (input).

2. Implementasi

- Perancangan Model

Pada tahap ini, penulis membuat arsitektur
model CNN dengan cara melatih model deep lerning
dengan semua data yang tersedia dan melakukan
hyperparameter turning untuk mendapatkan model
dengan performa yang optimal. Berikut ini merupakan
source codenya:
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# Membangun model CNN + HOG
def create model (hog feature size):
input image = Input (shape=(28, 28, 3)

x = Conv2D (32, (3, 3), activation= ) (input_image)
x = MaxPooling2D( (2, 2)) (x)

x = Conv2D (64, (3, 3), activation= ) (%)

x = MaxPooling2D( (2, 2)) (x)

x = Flatten() (x)

input hog = Input (shape=(hog feature size,))

combined features = Concatenate() ([x, input hog])

z = Dense (128, activation= ) (combined features)
z = Dropout (0.3) (z) # Mengurangi overfitting

z = Dense (64, activation= ) (z)

output = Dense (num classes, activation= ) (z)

model = Model (inputs=[input image, input hog], outputs=output)
return model

Gambar 4.40: Source Code Modelling CNN

Gambar 4.41 menunjukkan bahwa struktur layer
model yang akan digunakan adalah convolution,
pooling, flatten, dan Dense. Pembangunan model CNN
dengan menggabungkan fitur dari gambar dan
Histogram of Oriented Gradients (HOG) yang digunakan
untuk pengklasifikasian. Model ini memanfaatkan dua
inputan, antara lainnya adalah gambar berukuran 28
X 28 X 3 dan fitur HOG, yang digabungkan untuk
membentuk representasi fitur yang lebih informatif.

Setelah proses convolution layer dan pooling pada
gambuar, fitur yang diperoleh digabungkan dengan input
HOG dan diproses lebih lanjut menggunakan lapisan
Dense untuk menghasilkan output klasifikasi dengan
fungsi aktivasi softmax. Berikut ini merupakan hasil
output dari arsitektur CNN.



Layer (type) Output Shape Param # | Connected to
input_layer_32 ( , 28, 28, 3) 0

(InputLayer)

conv2d_32 (Conv2D) ( , 26, 26, 32) 896 | input_layer_32[0][@]
max_poolingad_32 ( , 13, 13, 32) o | convad_32[@][e]
(MaxPooling2D)

conv2d_33 (Conv2D) ( , 11, 11, 64) 18,496 | max_pooling2d_32[e][e]
max_pooling2d 33 ( , 5, 5, 64) o | conv2d 33[0][e]
(MaxPooling2D)

flatten_16 (Flatten) ( , 1600) © | max_poolingad 33[e][0]
input_layer 33 ( , 144) 0

(InputLayer)

concatenate_16 ( , 1744) o | flatten_16[0][0],
(Concatenate) input_layer 33[0][0]
dense_4a8 (Dense) ( , 128) 223,360 | concatenate_1s[0][@]
dropout_16 (Dropout) ( , 128) 0 | dense_ag[o][0]
dense_49 (Dense) ( , 64) 8,256 | dropout_16[@][@]
dense_50 (Dense) ( , 29) 1,885 | dense_a9[0][0]

Total params: 252,893 (987.86 KB)
Trainable params: 252,893 (987.86 KB)
Non-trainable params: © (0.60 B)
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Gambar 4.41: Output Modelling CNN

Berdasarkan Gambar 4.41 menunjukkann bahwa
model yang dirancang untuk klasifikasi gambar dengan
tambahan fitur yang non-visual. Model ini menerima
input gambar berukuran 28 X 28 X 3 melalui dengan
lapisan input layer. Proses ekstraksi fitur dimulai
dengan ConvZD pertama yang menggunakan 32 filter
berukuran 3 X 3, menghasilkan keluaran 26 X 26 X 32,
yang kemudian diproses oleh MaxPoolinng2D untuk
mengurangi dimensi menjadi 13 X 13 X 32. Lapisan
konvolusi kedua (ConvZD) memiliki 64 filter dengan
ukuran 3 X 3, menghasilkan output 11 X 11 X 64, yang
kembali diperkecil oleh MaxPoolingZD menjadi 5X 5 X
64. Selanjutnya, fitur - fitur yang diperoleh diubah
menjadi 1 vektor dengan menggunakan flatten, dengan
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mengubah tensor menjadi vektor berdimensi 1600.

- Hyperparameter Tuning

Proses ini melibatkan pengujian berbagai
kombinasi  hyperparameter bertujuan  untuk
menentukan performa yang optimal dalam pelatihan
model. Beberapa parameter yang diuji meliputi jumlah
epoch (15 dan 25) digunakan untuk menentukan
jumlah iterasi pelatihan, Batch Size (32 dan 64)
digunakan untuk mengontrol jumlah sampel yang
diproses sebelum pembaruan model. Selain itu, dan
Optimizer Adam dan RMSprop digunakan untuk
menyesuaikan bobot jaringan guna meminimalkan
loss, dan Learning Rate (0,001 dan 0,0001) yang
digunakan untuk mengatur kecepatan pembelajaran
model. Pemilihan kedua Optimizer ini didasarkan pada
penelitian yang dilakukan oleh (Julianto dkk., 2022)
mendapatkan hasil yang sangat baik dengan nilai
akurasi sebesar 97,56% untuk RMSprop dan 96,87%
untuk Adam.

Pengujian ini dengan menggunakan pembagian
data sebesar 70:30, 80:20, dan 90:10 yang bertujuan
untuk mengevaluasi performa model secara optimal.
Berikut ini merupakan source code dari parameter

tuning dengan rasio masing - masing.
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# Hyperparameter tuning

optimizers = [ (Adam, ), (RMSprop, ) ]

learning rates = [0.001, 0.0001] # Dikurangi untuk efisiensi
epochs list = [15, 25]

batch sizes = [32, 64]

# Early stopping
early stopping = EarlyStopping (monitor= 0
patience=3, restore best weights=True)

# Menyimpan hasil evaluasi
results = []

for optimizer class, optimizer name in optimizers:
for 1lr in learning rates:
for epochs in epochs list:
for batch size in batch sizes:

model create model ()
optimizer = optimizer class(learning rate=lr)
model.compile (optimizer=optimizer,
loss=
metrics=[ 1)

’

Gambar 4.42: Source Code Parameer Tuning

Pada Gambar 4.42 menunjukkan model di
uji coba dengan menggunakan optimizer, epoch, dan
learning rate yang berbeda per kombinasi nya
bertujuan untuk memilih kombinasi parameter yaang
mempunyai performa terbaik. Berikut ini merupakan
hasil parameter tuning terbaik yang diperoleh dari
masing - masing pembagian data, yaitu 70:30, 80:20,
dan 90:10.

* Rasio 70:30

Tabel 4.5: Hasil Parameter Tuning Rasio 70:30
Optimizer | Learning Rate | Epochs | Batch Size | Test Accuracy

Adam 0,001 15 32 0,8089080453

Adam 0,001 15 64 0,7948275805




155

Tabel 4.6: Lanjutan Hasil Parameter Tuning Rasio 70:30

Optimizer | Learning Rate | Epochs | Batch Size | Test Accuracy
Adam 0,001 25 32 0,8051724434
Adam 0,001 25 64 0,8149425387
Adam 0,0001 15 32 0,6534482837
Adam 0,0001 15 64 0,5910919309
Adam 0,0001 25 32 0,711206913
Adam 0,0001 25 64 0,6775861979

RMSprop 0,001 15 32 0,8169540167
RMSprop 0,001 15 64 0,8025861979
RMSprop 0,001 25 32 0,8431034684
RMSprop 0,001 25 64 0,8221264482
RMSprop 0,0001 15 32 0,5936781764
RMSprop 0,0001 15 64 0,5152298808
RMSprop 0,0001 25 32 0,6925287247
RMSprop 0,0001 25 64 0,6324712634

Pada Tabel 4.5 dan 4.6 menunjukkan bahwa
hasil akurasi yang diperoleh dari proses parameter
tuning yang dilakukan oleh penulis berdasarkan
kombinasi parameter yang sudah ditentukan.

Best Hyperparameters: Optimizer RMSprop
Learning Rate 9.001
Epochs 25
Batch size 32

Test Accuracy ©.843103
Name: 1@, dtype: object

Gambar 4.43: Hasil Parameter Tuning terbaik dengan Rasio 70:30

Pada Gambar 4.43 menunjukkan bahwa hasil
parameter yang adalah menggunakan optimizer:
RMSprop, learning rate: 0,001, Batch Size: 32,dan
mendapatkan akurasi sebesar 84,3103% dalam
epoch ke-25.
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* Rasio 80:20

Tabel 4.7: Hasil Parameter Tuning Rasio 80:20

Optimizer | Learning Rate | Epochs | Batch Size | Test Accuracy
Adam 0,001 15 32 0,8254310489
Adam 0,001 15 64 0,8159482479
Adam 0,001 25 32 0,8241379261
Adam 0,001 25 64 0,8189654946
Adam 0,0001 15 32 0,6836206913
Adam 0,0001 15 64 0,6353448033
Adam 0,0001 25 32 0,7318965793
Adam 0,0001 25 64 0,6969827414

RMSprop 0,001 15 32 0,7961207032

RMSprop 0,001 15 64 0,8064655066

RMSprop 0,001 25 32 0,8245689869

RMSprop 0,001 25 64 0,7775862217

RMSprop 0,0001 15 32 0,6327586174

RMSprop 0,0001 15 64 0.5599138141

RMSprop 0,0001 25 32 0,6900861859

RMSprop 0,0001 25 64 0,6603448391

Pada Tabel 4.7 menunjukkan bahwa hasil
akurasi yang diperoleh dari proses parameter
tuning yang dilakukan oleh penulis berdasarkan
kombinasi parameter yang sudah ditentukan.

Best Hyperparameters: Optimizer Adam
Learning Rate 0.001
Epochs 15
Batch Size 32

Test Accuracy 0.825431
Name: @, dtype: object

Gambar 4.44: Hasil Parameter Tuning terbaik dengan Rasio 80:20

Pada Gambar 4.44 menunjukkan bahwa hasil
parameter yang adalah menggunakan optimizer:
Adam, learning rate: 0,001, Batch Size: 32,dan
mendapatkan akurasi sebesar 82,5431% dalam



epoch ke-15.

* Rasio 90:10

Tabel 4.8: Hasil Parameter Tuning Rasio 90:10

Optimizer | Learning Rate | Epochs | Batch Size | Test Accuracy
Adam 0,001 15 32 0,8474137783
Adam 0,001 15 64 0,8396551609
Adam 0,001 25 32 0,8327586055
Adam 0,001 25 64 0,836206913
Adam 0,0001 15 32 0,6844827533
Adam 0,0001 15 64 0,6370689869
Adam 0,0001 25 32 0,7465517521
Adam 0,0001 25 64 0,711206913

RMSprop 0,001 15 32 0,8620689511

RMSprop 0,001 15 64 0,7801724076

RMSprop 0,001 25 32 0,8301724195

RMSprop 0,001 25 64 0,8181034327

RMSprop 0,0001 15 32 0,6370689869

RMSprop 0,0001 15 64 0,5965517163

RMSprop 0,0001 25 32 0,7232758403

RMSprop 0,0001 25 64 0,6991379261
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Pada Tabel 4.8 menunjukkan bahwa hasil

akurasi yang diperoleh dari proses parameter

tuning yang dilakukan oleh penulis berdasarkan

kombinasi parameter yang sudah ditentukan.

Berikut ini merupakan hasil parameter tuning

terbaik dengan rasio 90:10.

Best Hyperparameters: Optimizer :

Learning Rate 0.001
Epochs 15
Batch size 32
Test Accuracy 0.862069

Name: 8, dtype: object

RMSprop

Gambar 4.45: Hasil Parameter Tuning terbaik dengan Rasio 90:10
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Pada Gambar 4.45 menunjukkan bahwa
hasil parameter terbaik yang digunakan adalah
optimizer: RMSprop, learning rate: 0,001, Batch
Size: 32,dan mendapatkan akurasi sebesar
86,2069% dalam epoch ke-15.

- Training Model

Pada tahap ini, penulis akan membuat training
model dengan memanfaatkan parameter terbaik yang
sudah diuji pada tahap sebelumnya. Selama proses
pelatihan, verbose yang digunakan adalah 1, karena
dalam perkembangan model dapat ditampilkan secara
ringkas dan informatif pada setiap epoch. Selain itu,
validation data digunakan untuk membantu mengukur
kinerja model secara berkala, dan callback diterapkan.
Early stopping digunakan untuk menghentikan
pelatihan secara otomatis jika tidak ada peningkatan
yang signifikan, sehingga dapat mencegah terjadinya
overfitting dan meningkatkan efisiensi pelatihan.
Berikut ini merupakan source code dalam pelatihan
model.

print (f

)
history = model.fit(
[x train, x train hog], y train,
epochs=epochs, batch size=batch size,
validation data=([x_test, x test hog],
y test),
callbacks=[early stopping], verbose=1

Gambar 4.46: Source Code Training Model
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Pada Gambar Source Code 4.46 menunjukkan

bahwa model akan di training dari rasio 70:30,

80:20, 90:10, serta parameter yang digunakan adalah

RMSprop dan Adam. Berikut ini merupakan Hasil dari

training model dari masing - masing rasio 70:30, 80:20,

90:10 dengan parameter yang terbaik.
* Rasio 70:30

Epoch 2/25
254/254
Epoch 3/25
254/254
Epach 4/25
254/254
Epach 5/25
254/254
Epoch 6/25
254/254
Epoch 7/25
254/254
Epach 8/25
254/254
Epoch 9/25
254/254
Epoch 18/25
254/254
Epach 11/25
254/254
Epoch 12/25
254/254
Epoch 13/25
254/254
Epach 14/25
254/254
Epoch 15/25
254/254
Epoch 16/25
254/254
Epach 17/25
254/254
Epach 18/25
254/254
Epoch 18/25
254/254
Epach 28/25
254/254
109/109
Test Accuracy: 84.31%
109/1090

205 4@ms/step - accuracy: 0.3750 - loss: 1.9453 - val_accuracy: 8.5132 - val_loss: 1.5041
21s 42ms/step - accuracy: ©.5079 - loss: 1.4801 - val _accuracy: @.6348 - val loss: 1.1358
20s dims/step - accuracy: 0.5877 - loss: 1.2211 - val_accuracy: 8.6411 - val_loss: 1.6608
9s 35ms/step - accuracy: 0.6482 - loss: 1.6487 - val_accuracy: 8.6917 - val_loss: 8.9560

12s 4lms/step - accuracy: 0.6929 - loss: 0.9154 - val_accuracy: 8.7362 - val_loss: 0.8006
21s 43ns/step - accuracy: 0.7322 - loss: 8.7076 - val_accuracy: 8.7658 - val loss: 8.7375
20s 4lms/step - accuracy: 8.7536 - loss: 8.7151 - val_accuracy: 8.7818 - val_loss: 6.7076
20s 3ams/step - accuracy: 0.786@ - loss: 0.6491 - val_accuracy: 8.7796 - val_loss: 0.6752
95 35ms/step - accuracy: @.8137 - loss: 8.5478 - val_accuracy: ©.7954 - val_loss: 8.6520

12s 4ins/step - accuracy: 8.8205 - loss: 8.5239 - val_accuracy: 8.7353 - val_loss: 8.8150
195 35ms/step - accuracy: 0.8492 - loss: 0.4614 - val_accuracy: 8.7931 - val_loss: 0.6383
11s 37ms/step - accuracy: ©.8571 - loss: @.4886 - val_accuracy: @.8201 - val loss: 0.6832
11s déns/step - accuracy: 0.8662 - loss: ©.3880 - val accuracy: 8.8181 - val loss: 0.6145
11s 43ms/step - accuracy: 0.8813 - loss: 8.3474 - val_accuracy: 8.8132 - val_loss: 0.5849
Os 35ms/step - accuracy: ©.8815 - loss: 8.3405 - val_accuracy: ©.8213 - val_loss: 0.6130

10s 4@ms/step - accuracy: ©.8941 - loss: @.3188 - val _accuracy: @.8431 - val loss: ©.5641
21s 42ms/step - accuracy: 0.9844 - loss: 8.2814 - val_accuracy: 8.8250 - val_loss: 0.6525
11s 44ms/step - accuracy: 0.9121 - loss: 8.2580 - val_accuracy: 8.8170 - val loss: 0.6784

11s dims/step - accuracy: .9146 - loss: 8.2484 - val_accuracy: 8.8468 - val_loss: 8.5924
1s 10ms/step - accuracy: .8612 - loss: 8.4743

1s 18ms/step

Gambar 4.47: Hasil Training Model dari Parameter Tuning Terbaik
dengan Rasio 70:30

Pada Gambar 4.47, hasil training model
dengan skema pembagian data  70:30
menunjukkan bahwa adanya peningkatan akurasi
dari 9,94% menjadi 86,12% dalam 25 epoch,
disertai adanya penurunan nilai loss dari 3,1467
menjadi 0,2404. Selain itu, akurasi validasi
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meningkat dari 37,90% menjadi 84,60%. Pada
tahap pengujian, model yang dihasilkan dengan

pembagian data 70:30 mencapai akurasi sebesar
84,31%.

* Rasio 80:20

Training dengan Adam, LR: 0.001, Epochs: 15, Batch: 32

Epoch 1/15
290/290
Epach 2/15
290/290
Epoch 3/15
290/290
Epoch 4/15
290/290
Epoch 5/15
290/290
Epoch 6/15
290/290
€poch 7/15
290/290
Epoch 8/15
290/290
€poch 9/15
290/290

Epoch 12/15
290/290
Epoch 13/15
290/290
Epoch 14/15
290/290
Epoch 15/15
290/290
73/73

23s 6oms/step - accuracy: 0.1107 - loss: 3.0580 - val_accuracy: 0.4349 - val_loss: 1.7422
1Ss S2ms/step - accuracy: 0.4367 - loss: 1.7117 - val_accuracy: 8.6211 - val_loss: 1.1962
15s 35ms/step - accuracy: 0.5781 - loss: 1.2541 - val_accuracy: .6741 - val_loss: 0.9738

p - accuracy: 0.6536 - loss: 1.0330 : 0.7198 - val_loss: 0.8611

y: ©.7223 - loss: 0.8479 - val_accuracy: 0.7474 - val_loss: 0.7687

10s 34ms/step - accuracy: 0.7467 - loss: 0.7455 - val_accuracy: 8.7612 - val_loss: 0.7206

11s 36ms/step - accuracy: 0.7623 - loss: 0.6866 - val_accuracy: 8.7608 - val_loss: 0.7212
11s 39ms/step - accuracy: 0.7856 - loss: 0.6332

0.7905 - val_loss: 0.6426

20s 36ms/step - accuracy: 0.8073 - loss: 0.5619 - val_accuracy: ©.7953 - val_loss: 0.6287
21s 36ms/step - accuracy: 0.8253 - 10ss: 0.4976 - val_accuracy: 8.7871 - val_loss: 0.6684

9s 29ms/step - accuracy: 0.8369 - 10ss: 0.4676 - val_accuracy: 0.8847 - val_l

: 0.6250

125 3ams/step - accuracy: 0.8606 - loss: 0.3994 - val_accuracy: 0.8134 - val_loss: 0.6112

115 35ms/step - accuracy: 0.8726 - loss: 0.3797 - val_accuracy: 0.8185 - val_loss: 0.5773

105 23ms s: 0.5795

accuracy: 0.8734 - loss: 0.3605 - val_accuracy: 9.8207 - val

93 20ms/ ©.8871 - loss: ©.3291 - val_accuracy: 0.8254 - val_loss: 0.5746

p - acc
1s 15ms/step - accuracy: 0.8382 - loss: 0.5181

Test Accuracv: 82.54%

Gambar 4.48: Hasil Training Model dari Parameter Tuning Terbaik
dengan Rasio 80:20

Pada Gambar 4.48,  hasil training
model dengan skema pembagian data 80:20
menunjukkan bahwa terjadi peningkatan akurasi
dari 11,07% menjadi 88,71% dalam 15 epoch,
disertai dengan penurunan nilai loss dari 3,0580
menjadi 0,3291. Selain itu, akurasi validasi
meningkat dari 43,49% menjadi 82,54%. Pada
tahap pengujian model yang dihasilkan dengann
pembagian data 80:20.
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Training dengan RMSprop,
Epoch 1/15
327/327
Epoch 2/15
327/327
Epoch 3/15
327/327
Epoch 4/15
327/327
Epoch 5/15
327/327
Epoch 6/15
327/327
Epoch 7/15
327/327
Epoch 8/15
327/327
Epoch 9/15
327/327
Epoch 108/15
327/327
Epoch 11/15
327/327
Epoch 12/15
327/327
Epoch 13/15
327/327
Epoch 14/15
327/327
Epoch 15/15
327/327
37/37

Test Accuracy: 86.21%
37/37
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Rasio 90:10

LR: ©.001, Epochs: 15, Batch: 32
1Ss 42ms/step - accuracy: ©.1216 - loss: 3.8333 - val_accuracy: 0.4138 - val_loss: 1.7756
20s 4lms/step - accuracy: 0.4346 - loss: 1.7346 - val_accuracy: ©.5862 - val_loss: 1.2346
20s 41ms/step - accuracy: ©.5682 - loss: 1.2913 - val_accuracy: 0.6672 - val_loss: 1.0571
20s 4oms/step - accuracy: 0.6594 - loss: 1.0304 - val_accuracy: ©.7198 - val _loss: ©.8929
20s 38ms/step - accuracy: 0.7127 - loss: 0.8795 - val_accuracy: 0.6457 - val_loss: 1.1064
22s 42ms/step - accuracy: ©.7354 - loss: 0.7696 - val_accuracy: 0.7698 - val_loss: ©.7250
19s 37ms/step - accuracy: @0.7772 - loss: 0.6688 - val_accuracy: 0.7629 - val_loss: @.7482
22s 41ms/step - accuracy: 0.8018 - loss: 0.5878 - val_accuracy: ©.7983 - val_loss: 0.6554
13s 41ms/step - accuracy: 0.8199 - loss: 0.5373 - val_accuracy: 0.7914 - val_loss: 0.6672
13s 41ims/step - accuracy: 0.8431 - loss: ©.4674 - val_accuracy: ©.8241 - val_loss: 0.5757
21s 42ms/step - accuracy: @.8529 - loss: ©.4291 - val _accuracy: @.8293 - val_loss: 0.5835
20s 39ms/step - accuracy: 0.8665 - loss: 0.3986 - val_accuracy: 0.8336 - val_loss: 0.5552
21s 4ems/step - accuracy: 0.8756 - loss: 0.3678 - val_accuracy: 0.7509 - val_loss: 0.8543
13s 4ems/step - accuracy: ©.8901 - loss: ©.316@ - val accuracy: 0.8621 - val _loss: 0.4722

13s 40ms/step - accuracy: 0.8997 - loss: 0.3028 - val_accuracy: 0.8207 - val_loss: 0.6060
@s 13ms/step - accuracy: ©.8799 - loss: ©.4004

1s 13ms/step

Gambar 4.49: Hasil Training Model dari Parameter Tuning Terbaik
dengan Rasio 90:10

Pada Gambar 4.49, hasil training model
dengan skema  pembagian data 90:10
menunjukkan bahwa terjadi peningkatan akurasi
dari 12,16% menjadi 89,97% dalam 15 epoch,
disertai dengan penurunan nilai loss dari 3,0333
menjadi 0,3028. Selain itu, akurasi wvalidasi
meningkat dari 41,38% menjadi 82,07%. Pada
tahap pengujian, model yang dihasilkan dengan
pembagian data 90:10 mencapai akurasi sebesar
86,21%.

Evaluasi Model
Pada tahap terakhir, peneliti akan melakukan
pengujian terhadap tingkat accuracy, recall,
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precission, dan F1-score. Pengujian ini dilakukan
dengan  menggunakan  confussion = matrix
berdasarkan Persamaan 2.18, 2.19, 2.20, dan
2.21. Berikut ini Source code evaluasi model CNN
yang ditunjukkan pada Gambar 4.50.

test loss, test accuracy = model.evaluate
([x _test, x test hog], y test)
print (£
)

results.append([optimizer name, lr, epochs,
batch size, test accuracy])

y _pred = model.predict ([x test, x test hog])
y _pred classes = np.argmax(y pred, axis=1l)
y_true classes = np.argmax(y test, axis=1l)
print( )

print (classification report(y true classes,
y _pred classes, target names=

label encoder.classes ))

precision, recall, fl1, =
precision_recall fscore support(y true classes,
y_pred classes, average= )
print (f

)
conf matrix = confusion matrix(y true classes,
y pred classes)
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt= 0

cmap= , xticklabels=label encoder.
classes , yticklabels=label encoder.classes )
plt.xlabel ( )

plt.ylabel ( )

plt.title (f

plt.show ()

Gambar 4.50: Source Code Evaluasi Model
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Dalam skenario pada pengujian ini, sampel

parameter yang ditampilkan adalah rasio 90%

:10%, yang sudah diaugmentasi sebesar 10440

data latih dan 1160 data uji.

Pengujian ini

menggunakan parameter

dilakukan dengan

terbaik yaitu dengan batch size sebesar 32,

learning rate sebesar 0,001, dan jumlah epoch

sebesar 15 dengan optimizer RMSprop. Berikut ini

merupakan hasil pengujian model dalam bentuk

confusion matrix.

40
35
30
25
20
- 15
-10
5
0

CM RMSprop, LR: 0.001, Epochs: 15, Batch: 32
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Gambar 4.51: Confusion Matrix dengan Rasio 90:10
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Pada Gambar 4.51 menampilkan hasil
confusion matrix yang menunjukkan bahwa
adanya hubungan antara true label dan predicted
label. Berdasarkan confusion matrix tersebut,
perhitungan manual nilai accuracy, recall,
precision, dan F1-Score dengan menggunakan
sampel "YU" sebagai berikut:

- Accuracy score
TP + TN
Accuracy = % 100%
TP +TN +FP +FN
36+ 1115
= % 100%
36+1115+5+4
Accuracy = 99, 2241379%
« Recall
TP
Recall = v 100%
TP + FN
= X 100%
36+4
36
= — X 100%

40

Recall = 90%
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- Precision
. TP
Precision="___ x 100%
TP + FP
36

= X 0,
36+5 100%
36

= — X 0,
a1 100%

Precision = 87, 804878%

- F1-Score.

Recall X Precisi
F1-Score =2y ( eca reczlszlon % 100%
Recall + Precision

90% X 87, 804878%
X% 90% + 87, 8048789

F1-Score = 88, 7210%

Setelah melakukan perhitungan manual
dengan sampel satu kelas "Yu", berikut ini
merupakan tabel hasil dari evaluasi model dengan
pembagian 90%:10% dengan semua karakter.
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Tabel 4.9: Hasil Evaluasi Model dengan Pembagian 90:10

Class Precision Recall F1-Score
Yu 0,88 0,90 0,89
ae 0,86 0,93 0,89
b 0,97 0,93 0,95
bb 0,91 1,00 0,95
ch 0,90 0,95 0,93
d 1,00 0,68 0,81
e 0,79 0,75 0,77

€o 0,89 0,82 0,86

eu 0,87 0,97 0,92
g 0,92 0,85 0,88
gg 0,86 0,93 0,89
h 0,81 0,85 0,83
i 0,86 0,95 0,90
j 0,97 0,95 0,96
k 0,80 0,93 0,86
m 0,79 0,55 0,65
n 0,92 0,90 091
ng 0,75 0,90 0,82
o 0,90 0,93 091
p 0,94 0,80 0,86
r 0,71 0,80 0,75
S 0,85 0,85 0,85
ss 0,88 0,90 0,89
t 0,76 0,80 0,78
u 0,95 0,88 091
ya 0,84 0,80 0,82
yae 0,93 0,93 0,93
ye 0,71 0,72 0,72
yo 0,88 0,88 0,88
Accuracy 0,86

Macro Avg 0,87 0,86 0,86

Weighted Avg 0,87 0,86 0,86

Berdasarkan hasil evaluasi model pada
Gambar 4.51 dan Tabel 4.9 menunjukkan bahwa
nilai akurasi keseluruhan sebesar 86%, precission
sebesar 87% , recall sebesar 86% dan fI-score
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sebesar 86% yang berarti pembagian data dengan
rasio 90%:10% dapat mengidentifikasi sebagian
besar karakter tulisan Korea (Hangeul) dengan
baik. Akan tetapi, terdapat beberapa kelas degan
nilai recall dan precision yang rendah dapat
mengakibatkan dalam mengidentifikasi kelas yang
sering tertukar.

Salah satu kelas dengan recall dan precision
terendah adalah kelas "m" dengan precision 79%,
recall sebesar 55% dan f1-score sebesar 65%. Nilai
ini menunjukkan bahwa banyak sampel dari kelas
"m" salah dikasifikasikan sebagai kelas lain. Selain
itu, kelas "d" mempunyai nilai precision tertinggi
sebesar 100%, tetapi nilai recall yang rendah 68%,
yang berarti model selalu benar dalam
memprediksi kelas "d", tetapi terdapat banyak
sampel dari kelas tersebut yang tidak terdeteksi
dengan baik.

Sementara itu, kelas dengan nilai recall
tertinggi adalah kelas "bb", dengan nilai recall
mencapai 100%, berarti model dapat mengenali
semua sampel dalam kelas ini dengan benar tanpa
adanya kesalahan. Selain itu, kelas "yae"
mempunyai nilai precision tertinggi sebesar 93%
yang menunjukkan bahwa model sangat jarang
salah memprediksi kelas lain sebagai kelas "yae"
dan mempunyai tingkat akurasi tinggi dalam
mengenali kelas tersebut. Hal ini mengindikasikan
bahwa model lebih baik dalam mengidentifikasi
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beberapa kelas tertentu dibandingkan kelas yang
lainnya.

Berikut ini merupakan hasil evaluasi model
secara keseluruhan dengan rasio 70:30, 80:20, dan
90:10.

Tabel 4.10: Hasil Seluruh Pengujian

Trai:ipnl ; D?l":sﬁng Batch Size | Optimizer | Learning Rate | Epoch | Akurasi (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1 Score (%)
0,001 15 81 8,05 80,89 80,80
32 Adam 25 81 81,14 80,52 80,41
70 30 0,0001 15 65 65,71 65,34 64,86
25 71 71,10 71,12 70,83
0,001 15 82 82,52 81,70 81,50
RMSProp 25 84 84,84 84,31 84,23
0,0001 15 59 59,57 59,37 58,13
25 69 69,54 69,25 69,12
0,001 15 79 80,11 79,48 79,32
25 81 82,18 81,49 81,28
64 Adam 0,001 15 5 5952 59,11 5854
25 68 67,94 67,76 67,31
0,001 15 80 80,82 80,26 80,11
25 82 82,56 82,21 82,05
RMSProp 0,0001 15 52 53,15 5152 50,30
25 63 63,48 63,25 62,86
0,001 15 83 82,95 82,54 82,40
32 Adam 25 82 82,78 82,78 82,41
80 20 0,0001 15 68 68,65 68,36 67,88
25 70 70,26 69,78 69,49
0,001 15 80 80,29 79,61 79,55
RMSProp 25 82 83,01 82,46 82,39
0,0001 15 63 63,90 63,20 62,54
25 69 69,22 69,01 68,58
0,001 15 82 82,47 81,59 81,33
64 Adam 25 82 82,05 81,90 81,70
0,0001 15 64 63,48 63,53 62,94
25 70 69,62 69,70 69,35
0,001 15 81 81,43 80,65 80,31
RMSProp 25 78 78,04 77,76 77,53
0,0001 15 56 56,54 55,99 54,82
25 66 66,16 66,03 65,64
0,001 15 85 85,40 84,74 84,62
32 Adam 25 83 83,66 83,28 83,18
90 10 0,0001 15 68 68,94 68,45 68,19
25 75 75,10 74,66 74,49
0,001 15 86 86,57 86,21 86,08
RMSProp 25 83 83,85 83,02 83,05
0,0001 15 64 64,10 63,71 63,02
25 72 72,81 72,33 72,19
0,001 15 84 84,66 83,97 83,91
64 Adam 25 84 84,14 83,62 83,46
0,0001 15 64 64,32 63,71 63,29
25 71 71,55 71,12 70,83
0,001 15 78 79,82 78,02 77,69
RMSProp 25 82 82,56 81,81 81,65
0,0001 15 60 60,94 59,66 58,74
25 70 70,39 69,91 69,73
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Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4.10
dengan melakukan 48 eksperimen menunjukkan
bahwa pada hasil pengujian ke 37 mendapatkan
akurasi tertinggi diperoleh dengan pembagian data
90% training dan 10% testing akurasi sebesar
86%, precision sebesar 86,57%, recall sebesar
86,21%, dan F1-Score sebesar 86,08% dengan
menggunakan optimizer RMSProp, 0,001 learning
rate, 15 epoch dan 32 batch size.

G. Pelatihan Support Vector Machine (SVM)

Proses pelatihan ini, data yang telah dilakukan ekstraksi akan
dibagi menjadi 2 yaitu untuk proses training (pelatihan) dan
testing (pengujian). Dari keseluruhan data yang berjumlah 2320
citra karakter tulisan Korea (Hangeul) diaugmentasikan menjadi
11600 data, yang digunakan sebesar 70% training (8120
data): 30% testing (3480 data), 80% training (9280 data) :20%
testing (2320 data), 90% training (10440 data):10% testing (1160
data). Data tersebut yang sudah dilakukan ekstraksi fitur HOG
akan menghasilkan citra ekstraksi fitur HOG yang mempunyai
representasi numerik berjumlah 144 fitur pada setiap gambar,
dimana digunakan sebagai inputan fitur dalam klasifikasi SVM.
Selain itu, penelitian ini juga menggunakan empat kernel berbeda
yaitu linear, polynomial, Radial Basis Function (RBF), dan sigmoid
untuk menentukan kernel terbaik dalam proses klasifikasi sesuai
dengan Persamaan 2.15 sampai 2.20.
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1. Perhitungan Manual

Pada pelatihan model SVM dalam penelitian ini, digunakan 3
sampel ['ae’,’ae’, 'g’] dengan nilai label kelas [1, 1, -1], yang menjadi
nilai y pada langkah perhitungan matriks Hessian. Berikut ini
adalah contoh representasi numerik dari dataset gambar training
menggunakan ['ae’, ’ae’, 'g’] sebagai nilai x dalam perhitungan
kernel linier, polynomial, Radial Basis Function (RBF), dan sigmoid.
Dataset ini mempunyai ekstraksi fitur HOG sebesar 144 fitur, yang
ditunjukkan pada Tabel 4.11, karena data bersifat non-linearly
separable, maka data harus ditransformasikan ke ruang yang lebih
besar (feature space) dengan menggunakan kernel trick agar model

dapat memisahkan dengan baik dalam penentuan hyperplane.

Tabel 4.11: Contoh Nilai Fitur

Sampel | Fitur 1 | Fitur 2 Fitur 56 Fitur 57 Fitur 144
ae_aug0 | 0,30785 | 0,09936 | ... 0,22476 0,04281 0
ae_augl | 0,00222 0 0,34091 0,34091 0,01649
g aug0 0 0 ... | 0,300894364 | 0,300894364 0

¢ Kernel Linier

Pada tahap kernel linier, akan dilakukan perhitungan
berdasarkan Persamaan 2.15 dengan menggunakan
beberapa sampel data yang terdapat pada Tabel 4.11,
dengan penetapan nilai parameter yang diperoleh melalui
optimasi model dengan menggunakan salah satu sampel
perhitungan pembagian rasio 90:10 yang telah di jelaskan
pada tahap optimasi model, dengan rincian C = 0,1; € =
0,00000001; A = 0,01724 dan y = 0,003328. Tabel 4.12
menyajikan contoh hasil dari perhitungan kernel linier untuk

beberapa sampel. Hasil perhitungan kernel linier untuk tiga
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sampel sesuai yang tercantum dalam Tabel 4.3 menunjukkan
perhitungan nilai sampel 1 ae terhadap sampel 1 ae pada
pembagian 90:10, sesuai dengan Persamaan 2.14.

K(X]_, X]_) = X1 " X1

K(x1, x1) = ((0, 307855623 X 0, 307855623)+
(0,099364826 X 0,099364826)
+ (0, 088561086 X 0, 088561086) + - - - )

K(x1, x1) = 3, 999999997.

Tabel 4.12: Sampel Hasil Perhitungan Kernel Linier

y/D 1 1 1
1 | 3,999999997 | 1,670888351 | 2,213579222
1 | 1670888351 | 3,999999999 | 2,261912177
-1 | 2213579222 | 2261912177 | 3,999999997

Setelah hasil perhitungan kernel linier dihasilkan, maka
dilanjutkan dengan melakukan perhitungan nilai matriks
Hessian dari seluruh data latih dengan A= 0.01724
menggunakan Persamaan 2.21 sehingga diperoleh contoh
perhitungannya adalah sebagai berikut.

D11 = (y1)(y1) K(x, x;) +A?
Di; = (1)(1) 3,999999997 + (O, 01724)2
D11 = (1)(1) (4, 000297215)

Di1 = 4,000297215
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Perhitungan ini dilakukan secara berulang hingga data
yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data seperti pada
Tabel 4.13 berikut ini.

Tabel 4.13: Sample Hasil Perhitungan Matriks Hessian
D 1 2 3

1 | 4,000297215 1,67E+00 -2,21387644
2 | 1671185569 | 4,000297216 | -2,262209395
3 | -2,21387644 | -2,262209395 | 4,000297214

Setelah hasil perhitungan matriks Hessian diperoleh,
maka akan dilanjutkan dengan tahap selanjutnya yaitu
menghitung nilai error terlebih dahulu dengan nilai awalnya
adalah 0, menggunakan Persamaan 2.22 seperti berikut ini:

Eqi1= a1Dq;
j=1
Ei1 = (0 X 4,000297215) + (0 X (1, 67E + 00))
+(0 X (—2, 21387644))
Ei1 =0

Lakukan perhitungan secara berulang hingga data
terakhir, sehingga menghasilkan data seperti Tabel 4.14
sebagai berikut.

Tabel 4.14: Sampel Hasil Perhitungan Error
E

D
Iterasi | 1 2 3 4 5 6 7
1 0 1,15E-02 2,30E-02 0,046011873 0,092023747 | 0,184047493 3,46E-01
2 0 | 0011346062 0,022692124 0,045384247 0,090768495 | 0,181536989 | 0,340927339
3 0 | -0,001583425 | -0,003169356 | -0,006338713 | -0,012677425 -0,02535485 -0,047578862
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Selanjutnya, setelah nilai error (E;) diperoleh, maka
nilai selanjutrnya akan menghitung nilai delta alpha yang
bertujuan untuk memperbarui nilai alpha sebagai parameter
bobot setiap data, perhitungan dilakukan dengan nilai o
mula - mulanya adalah 0 dan €=0,1 dengan Persamaan 2.23.

sehinngga perhitungan manualnya diperoleh:

Sar = min{max [y(1 — E1), au], C — au}

Sa; = min {max [0, 003328(1 — 0), 0], (0, 1) — O}

a1 = min {max [0, 003328, 0], (0, 1)}

6a1 = 0,003328

Lakukan perhitungan secara berulang hingga data
terakhir, sehingga menghasilkan data seperti Tabel 4.15
sebagai berikut.

Tabel 4.15: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha

D

Sa

Iterasi 1 2 3 4 5 6 7
1 0,003328 0,003328 0,006656 0,013312 0,026624 0,046752 0
2 0,003328 0,003328 0,006656 0,013312 0,026624 0,046752 0
3 0,003328 | 0,00333327 | 0,00666127 | 0,013322539 | 0,026645079 | 0,046709843 | 0

Perhitungan nilai alpha pada tahap ini bertujuan untuk
melakukan pembaruan terhadap nilai alpha. Perhitungan ini
menggunakan Persamaan 2.24. Perhitungan nilai alpha
untuk data dengan kelas sampel sama dengan huruf ae dapat

dilihat pada perhitungan berikut ini :
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a2 = ai1+ a1
a12=0+0,003328
a2 = 0,003328

Proses perhitungan dilakukan secara berulang hingga
diperoleh nilai |[a| < € dengan e = 0,00000001.]ika
kondisi ini belum tercapai, iterasi akan terus berlanjut
dengan menghitung error untuk setiap data, menentukan
nilai éa berikutnya, dan memperbarui nilai alpha secara
terus-menerus. Pada iterasi ke-7, kondisi telah terpenuhi
dengan menunjukkan bahwa éa = 0, sebagaimana
ditampilkan pada Tabel 4.15. Dengan demikian, perhitungan
dihentikan, dan diperoleh nilai & = 0, 1, seperti yang terlihat

pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha

D a

Iterasi | 1 2 3 4 5 6 7
1 0| 0,003328 0,006656 0,013312 0,026624 0,053248 0,1
2 0| 0,003328 0,006656 0,013312 0,026624 0,053248 0,1
3 0| 0,003328 | 0,00666127 | 0,013322539 | 0,026645079 | 0,053290157 | 0,1

Setelah diperoleh nilai akhir alpha yang memenuhi
kriteria, langkah selanjutnya adalah menghitung nilai
bias menggunakan Persamaan 2.25. Nilai bias, yang
dilambangkan dengan b, menggambarkan bidang relatif
terhadap koordinat pusat. Nilai K(x;, x*) merujuk pada
nilai SV (Support Vector) untuk kelas dengan label positif,
sementara K(x;, x°) merujuk pada nilai SV (Support Vector)

untuk kelas dengan label negatif. Nilai K(x;, x*) diambil
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dari data pertama, sementara K(x;, x-) diambil dari data
ketiga. Nilai-nilai data ini diperoleh melalui perhitungan
matriks Hessian seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 4.13.
Oleh karena itu, perhitungannya adalah sebagai berikut.

K(x1, x*) = azy1K(x; x*)
=1

K(x, x*) = (0,1 X 1 X 4,000297215) + (0,1 X 1 X (1, 67E + 00))
+(0,1 X (—1) X (=2, 21387644))

K(x1, x*) = 0, 788417366

K(x1, x7) = azy1K(x;, x7)
i=1

K(xi, x) =(0,1 X1 X (—2,21387644)) + (0,1 X 1X
(—2, 262209395)) + (0, 1 X (—1) X (4, 000297214))

K(xy, x*) = —0, 847638305
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Selanjutnya menghitung bias menggunakan Persamaay 2.25.
m
b=~ iii m
= =

ay K(x,x")+_

i i

ay K(x,x)

=1 1

1
b=-— 5 [0, 788417366 + (—0, 847638305)]

1
b=— 5[—0, 059220939]

b=0,02961047

Setelah tahap pelatihan data selesai, langkah
selanjutnya adalah melakukan pengujian data dengan
menghitung f (x).Tahapan pertama yang dilakukan adalah
menghitung nilai kernel pada data testing terhadap seluruh
data pelatihan menggunakan rumus kernel linier sesuai
dengan Persamaan 2.15. Berikut adalah contoh perhitungan
dengan mengambil sampel data testing dengan kelas ’ae’

positif.

K(Xtesting, X1) = ((0, 005568693 X 0, 307855623)+
(0 X 0,099364826)
+(0 X 0,088561086) + - - )

K(Xtesting, Xl) = 2, 52835272

Lakukan perhitungan tersebut secara berulang pada
seluruh data training, dan Tabel 4.17 ini merupakan hasil
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dari perhitungannya.

Tabel 4.17: Hasil Perhitungan Kernel Data Testing Terhadap Data

Training
K(Xtesting; X1) K(Xtesting, x2) K(Xtesting, x3)
2,52835272 2,655340303 2,914737183

Setelah diperoleh nilai masing-masing kernel, kemudian
dilakukan Kklasifikasi data dengan menggunakan Persamaan
2.26. sebagai berikut:

f(Xtesting) = a7y1K(Xtesting/ xj) + b
i=1

FlXtesting) = (0, 1 X 1 X 2,52835272) + (0, 1 X 1 X 2, 655340303)
+(0,1 X (—1) X 2,914737183) + 0, 02961047

f(Xtesting) = 0, 517942584

Setelah diperoleh nilai f (x) pada data testing, klasifikasi
menghasilkan dua kelas yaitu kelas ’ae’ dan kelas selain ’ae’
dengan ketentuan yaitu untuk kelas 'ae’ bernilai 1 dan kelas
selain 'ae’ bernilai -1. Jika nilai f (x) > 0 , maka data
tersebut masuk kedalam kategori kelas 1 yaitu kelas ’'ae’,
sedangkan jika nilai f (x) < 0 maka data tersebut termasuk
dalam kategori kelas selain 'ae’. Sehingga dengan nilai yang
diperoleh dari f (Xtesting) =0,517942584 , maka terprediksi
sebagai kelas 'ae’ dengan nilai aktual yang sama yaitu pada
kelas 'ae’.
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- Optimasi Model Parameter

Optimasi model dilakukan dengan menggunakan
metode Grid Search CV. Grid Search CV adalah proses
pemilihan kombinasi terbaik dari parameter dan
hiperparameter model (Waladi dkk., 2024). Dengan
melakukan pencarian parameter yang sistematis
dan mengevaluasi setiap kombinasi menggunakan
Cross Validation, model dengan kinerja terbaik dapat
terpilih.  Hyperparameter  digunakan  untuk
meningkatkan performa model dengan melakukan
pencarian parameter terbaik. Dalam penelitian ini,
hyperparameter yang digunakan kernel linier
mencakup C , gamma, dan kernel. Parameter C
digunakan untuk mengatur kompleksitas model, dan
kernel menentukan tipe fungsi untuk memetakan data
ke ruang fitur yang berbeda. Kernel yang diuji dalam
optimasi ini adalah kernel linier.

Metode Cross Validation digunakan untuk
mengevaluasi kinerja setiap kombinasi parameter
dengan membagi data menjadi lima bagian, di mana
empat bagian digunakan untuk melatih model dan
satu bagian untuk menguji model. Proses ini dilakukan
lima kali untuk setiap 10 kombinasi hiperparameter,
menghasilkan total 50 pengulangan. Skor akurasi
dari setiap pengulangan dari pembagian dataset
70:30, 80:20, dan 90:10 digunakan sebagai pengukur
kinerja model. Dalam pembagian 70:30, kombinasi
hyperparameter terbaik yang terpilih adalah C =0, 01,

gamma= scale, dan kernel = linier dengan skor
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0,43. Sedangkan dari pembagian dataset 80:20,
kombinasi hiperparameter terbaik yang terpilih adalah
C =0, 01, gamma= scale dan kernel = linier dengan
skor 0,43. Pada pembagian dataset 90:10, kombinasi
hyperparameter terbaik yang terpilih adalah C=0, 1,
gamma= scale, dan kernel = linier dengan skor 0,46.
Berikut ini adalah 10 kombinasi hyperparameter
untuk kernel linier yang diuji dalam optimasi, yang
ditunjukkan pada Tabel 4.18.

Tabel 4.18: Kandidat Kombinasi Hyperparameter Tuning

C Gamma | Kernel
0,001 scale linier
0,001 auto linier

0,01 scale linier
0,01 auto linier
0,1 scale linier
0,1 auto linier
1 scale linier
1 auto linier
10 scale linier
10 auto linier

Selanjutnya, terdapat dua metode berbeda
untuk menghitung parameter gamma, yaitu scale dan
auto, di mana metode terbaik akan dipilih melalui
hyperparameter tuning. Dalam penelitian ini,
perhitungan dilakukan berdasarkan karakteristik data,
seperti jumlah fitur dan variasi data. Pemilihan metode
ini akan memengaruhi cara perhitungan nilai sigma.
Berikut adalah contoh perhitungan berdasarkan
Persamaan 2.27 hingga 2.28.
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1
Scale =
jumlah dimensi fitur X jumlah variasi fitur
1
Scale =
144 x 2.0893

Scale =0, 003328

1
Auto =

jumlah dimensi fitur

Auto= _
144

Auto = 0, 00694

- Kernel Polynomial

Perhitungan kernel polynomial dilakukan
berdasarkan Persamaan 2.16 dengan menggunakan
beberapa sampel data yang terdapat pada Tabel 4.11,
dengan penetapan nilai parameter yang diperoleh
melalui optimasi model yang telah di jelaskan pada
tahap optimasi model, dengan rincian C = 10, d=
3, A=0,01724, e= 0,00000001, dan y=0,003328.
Tabel 4.19 menyajikan contoh hasil dari perhitungan
kernel polynomial untuk beberapa sampel. Berikut ini
merupakan sampel perhitungan kernel polynomial.
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K(x1, x1) = (x1 - x1)?
K(x1, x1) = ((0, 307855623 X 0, 307855623)+

(0, 099364826 X 0, 099364826)

+ (0, 088561086 X 0, 088561086) + - - - )3
K(x1, x1) = 63, 99999986.

Perhitungan ini dilakukan seacra berulang hingga
data yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data
seperti pada Tabel 4.19

Tabel 4.19: Sampel Hasil Perhitungan Kernel Polynomial
y /D 1 1 1
1 63,99999986 | 4,664899524 | 10,84638982
1 4,664899524 | 63,99999994 | 11,57250071
-1 10,84638982 | 11,57250071 | 63,99999984

Setelah hasil perhitungan kernel polynomial
didapatkan, dilanjutkan dengan melakukan
perhitungan nilai matriks Hessian dari seluruh data
latih dengan A=0,01724 menggunakan Persamaan 2.21
sehingga diperoleh perhitungannya sebagai berikut ini.
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D11 = (y1)(y1) K(x; x;) +A?
Di; = (1)(1) 63,99999986 + (O, 01724)2
D11 = (1)(1) (64, 00029708)

D11 = 64, 00029708

Perhitungan ini dilakukan secara berulang hingga
data yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data
seperti pada Tabel 4.20 berikut ini.

Tabel 4.20: Sample Hasil Perhitungan Matriks Hessian
D 1 2 3

1| 64,00029708 4,66E+00 -10,84668704
2 | 4665196742 | 64,00029715 | -11,57279792
3 | -10,84668704 | -11,57279792 | 64,00029706

Setelah hasil perhitungan matriks Hessian
didapatkan, maka akan dilanjutkan dengan tahap
selanjutnya yaitu menghitung nilai error terlebih
dahulu dengan nilai awalnya adalah 0, menggunakan
Persamaan 2.22 seperti berikut:

Eqi1= a1D4;
Jj=1

En = (0 X (64, 00029708)) + (0 X (4, 66E + 00))
+ (0 X (—10, 84668704))

E11:O
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Lakukan perhitungan secara berulang hingga data

terakhir, sehingga menghasilkan data seperti Tabel 4.21
dan 4.22 sebagai berikut.

Tabel 4.21: Sampel Hasil Perhitungan Error(Iterasi 1-7)
E

D

Iterasi | 1 2 3 4 5 6 7
1 0 1,92E-01 3,85E-01 0,769679999 | 1,539359999 | 3,078719998 6,16E+00
2 0 | 0,190004492 | 0,380008984 | 0,760017969 | 1,520035938 | 3,040071875 | 6,08014375
3 0 | 0,138380943 | 0,276761885 | 0,553523771 | 1,107047541 | 2,214095083 | 4,428190165

Tabel 4.22: Sampel Hasil Perhitungan Error (Iterasi 8-14)
E

D

Iterasi

8 9 10

11

12

13

14

1

12,31487999 | 24,62975998 | 49,25951996

9,85E+01

1,97E+02

3,94E+02

5,78E+02

2

12,1602875 24,320575 48,64115

97,2823

194,5646

389,1292

570,9269597

3

8,856380331 | 17,71276066 | 3542552132

70,85104265

141,7020853

283,4041706

415,808121

Selanjutnya, setelah nilai error (E;) diperoleh,

maka nilai selanjutrnya akan menghitung nilai delta

alpha yang bertujuan untuk memperbarui nilai alpha

sebagai parameter bobot setiap data, perhitungan

dilakukan dengan nilai @ mula - mulanya adalah 0 dan

C=10, perhitungannya seperti pada Persamaan 2.23.

sehinngga diperoleh:

Sai = min{max [y(1 — E1), au], C — ai}

Sa; = min {max [0, 003328(1 — 0), 0], 10 — 0}

a1 = min {max [0, 003328, 0], 10}

éa1 = 0,003328
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Lakukan perhitungan secara berulang hingga data
terakhir, sehingga menghasilkan data seperti Tabel 4.23
dan 4.24 sebagai berikut.

Tabel 4.23: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha Iterasi 1-6

D oa

Iterasi 1 2 3 4 5 6

1 0,003328 | 0,003328 | 0,006656 | 0,013312 | 0,026624 | 0,053248

2 0,003328 | 0,003328 | 0,006656 | 0,013312 | 0,026624 | 0,053248

3 0,003328 | 0,003328 | 0,006656 | 0,013312 | 0,026624 | 0,053248

Tabel 4.24: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha Iterasi 7-14

D Sa

Iterasi 7 8 9 10 11 12 13 14

1 0,106496 | 0,212992 | 0,425984 | 0,851968 | 1,703936 | 3,407872 | 3,184256 | 0

2 0,106496 | 0,212992 | 0,425984 | 0,851968 | 1,703936 | 3,407872 | 3,184256 | 0

3 0,106496 | 0,212992 | 0,425984 | 0,851968 | 1,703936 | 3,407872 | 3,184256 | 0

Perhitungan nilai alpha pada tahap ini bertujuan
untuk melakukan pembaruan terhadap nilai alpha
dengan menggunakan Persamaan 2.24. Perhitungan
nilai alpha untuk data dengan nomor Sampel sama
dengan huruf ae dapat dilihat pada perhitungan berikut

ini:
a12 = a11 + 6a11
a1 = 0+ 0,003328
a2 = 0,003328
Proses perhitungan dilakukan secara berulang
hingga diperoleh nilai | 6« < ¢ dengan €

= 0,00000001. Jika kondisi ini belum tercapai, iterasi
akan terus berlanjut dengan menghitung error untuk
setiap data, menentukan nilai da berikutnya,



185

dan memperbarui nilai alpha secara terus-menerus.
Pada iterasi ke-14, kondisi telah terpenuhi dengan
menunjukkan bahwa da = 0, sebagaimana ditampilkan
pada Tabel 4.23. Dengan demikian, perhitungan
dihentikan, dan diperoleh nilai & = 10, seperti yang
terlihat pada Tabel 4.25 dan Tabel 4.26.

Tabel 4.25: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha Iterasi

1-6
D a
Tterasi | 1 2 3 4 5 6
1 0 | 0,003328 | 0,006656 | 0,013312 | 0,026624 | 0,053248
2 0 | 0,003328 | 0,006656 | 0,013312 | 0,026624 | 0,053248
3 0 | 0,003328 | 0,006656 | 0,013312 | 0,026624 | 0,053248

Tabel 4.26: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha Iterasi

7-13
D a
Iterasi 7 8 9 10 11 12 13 14
1 0,106496 | 0,212992 | 0,425984 | 0,851968 | 1,703936 | 3,407872 | 6,815744 | 10
2 0,106496 | 0,212992 | 0,425984 | 0,851968 | 1,703936 | 3,407872 | 6,815744 | 10
3 0,106496 | 0,212992 | 0,425984 | 0,851968 | 1,703936 | 3,407872 | 6,815744 | 10

Setelah memperoleh nilai akhir alpha yang

memenuhi kriteria, langkah selanjutnya adalah

menghitung nilai bias menggunakan persamaan
2.25. Nilai bias, yang dilambangkan dengan b,
menggambarkan bidang relatif terhadap koordinat
pusat. Nilai K(x;, x*) merujuk pada nilai SV (Support
Vector) untuk kelas dengan label positif, sementara
K(x; x7) merujuk pada nilai SV (Support Vector) untuk
kelas dengan label negatif. Nilai K(x;, x*) diambil dari

data pertama, sementara K(x; x~) diambil dari
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data ketiga. Nilai-nilai data ini diperoleh melalui
perhitungan matriks Hessian seperti yang ditunjukkan
dalam Tabel 4.20. Oleh karena itu, perhitungannya
adalah sebagai berikut.

K(x1, x*) = a1ay1K(x;, x*)
=1

K(xy, x*) = (10 X 1 X 64,00029708) + (10 X 1 X (4, 66E + 00))
+ (10 X (—1) X (10, 84668704))

K(xy, x*) = 578, 1361004

K(x1, x7) = a1ay1K(x;, x7)
=1

K(x1, x) = (10 X 1 X (—10, 84668704)) + (10 X 1X
(—11, 57279792)) + (10 X (—1) X (—64, 00029706))

K(xi, x°) = —864, 1978202
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Selanjutnya menghitung bias menggunakan Persamaan
2.25. Berikut ini merupakan sampel perhitungan bias.
n #
b=~ iii moPi i
o1 =
2 g Y K, x*)+_,

M

ay K(x,x)
1
b= — [578, 1361004 + (—864, 1978202)]

1
b=— 2*[—286, 0617198]

b=143,0308599

Setelah tahap pelatihan data selesai, langkah
selanjutnya adalah melakukan pengujian data dengan
menghitung f (x).Tahapan pertama yang dilakukan
adalah menghitung nilai kernel pada data testing
terhadap seluruh data pelatihan menggunakan rumus
polynomial sesuai dengan Persamaan 2.16. Berikut
adalah contoh perhitungan dengan mengambil sampel
data testing dengan kelas 'ae’ positif.

K(Xtesting, X1) = ((0, 005568693 X 0, 307855623)+
(0 X 0, 099364826)
+(0 X 0,088561086) + - - - )?

K(Xtesting, X1) = 16, 16266538.
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Lakukan perhitungan tersebut secara berulang
pada seluruh data training, dan Tabel 4.27 ini
merupakan hasil dari perhitungannya.

Tabel 4.27: Hasil Perhitungan Kernel Data Testing Terhadap Data

Training
K(Xtesting/ X1) K(Xtesting; x2) K(Xtesting, X3)
16,16266538 18,72235871 24,76271183

Setelah mendapatkan nilai masing-masing kernel,
kemudian dilakukan Kklasifikasi data dengan

menggunakan Persamaan 2.26 sebagai berikut:

f(xtesting) = a14y1K(Xtesting, x;) + b
=1

= (10 X 1 X 16, 16266538) + (10 X 1 X 18, 72235871)
+(10 X (—1) X 24,76271183) + 143, 0308599

f(Xtesting) = 244, 2539825

Setelah diperoleh nilai f (x) pada data testing,
klasifikasi menghasilkan dua kelas yaitu kelas 'ae’ dan
kelas selain 'ae’ dengan ketentuan yaitu untuk kelas
‘ae’ bernilai 1 dan kelas selain 'ae’ bernilai -1. Jika nilai
f(x) > 0, maka data tersebut masuk kedalam kategori
kelas 1 yaitu kelas 'ae’, sedangkan jika nilai f (x) <0
maka data tersebut termasuk dalam kategori kelas
selain 'ae’. Sehingga dengan nilai yang diperoleh dari f
(Xtesting) = 244,2539825 , maka terprediksi sebagai
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kelas 'ae’ dengan nilai aktual yang sama yaitu pada kelas

) »

ae.

* Optimasi Model Parameter

Optimasi model dilakukan dengan
menggunakan metode Grid Search CV. Grid
Search CV adalah proses pemilihan kombinasi
terbaik dari parameter dan hiperparameter model
(Waladi dkk., 2024). Dengan melakukan pencarian
parameter yang sistematis dan mengevaluasi
setiap kombinasi menggunakan Cross Validation,
model dengan kinerja terbaik dapat terpilih. Dalam
penelitian ini, hyperparameter yang digunakan
mencakup C, gamma , d dan kernel. Parameter C
digunakan untuk mengatur kompleksitas model,
gamma berfungsi untuk mengontrol sejauh mana
pengaruh suatu data terhadap hasil prediksi, €
menentukan margin kesalahan di sekitar fungsi
prediksi, dan kernel menentukan tipe fungsi untuk
memetakan data ke ruang fitur yang berbeda.
Kernel yang diuji dalam optimasi ini adalah
polynomial.

Metode Cross Validation digunakan untuk
mengevaluasi kinerja setiap kombinasi parameter
dengan membagi data menjadi lima bagian, di
mana empat bagian digunakan untuk melatih
model dan satu bagian untuk menguji model.
Proses ini dilakukan lima kali untuk setiap 72
kombinasi hiperparameter, menghasilkan total 360
pengulangan. Skor akurasi dari setiap pengulangan
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dari pembagian dataset 70:30, 80:20, dan 90:10
digunakan sebagai pengukur kinerja model.
Dalam penelitian ini, kombinasi hiperparameter
terbaik yang terpilih dari pembagian dataset
70:30 adalah C = 10, d=3, Gamma = scale, dan
kernel = polynomial dengan skor 0,63. Sedangkan
dari pembagian dataset 80:20, kombinasi
hiperparameter terbaik yang terpilih adalah C
= 100,d=3, Gamma = scale, dan kernel =
polynomial dengan skor 0,65. Pada pembagian
dataset 90:10, kombinasi hiperparameter terbaik
yang terpilih adalah C = 10, Gamma = scale, d=3,
dan kernel = polynomial dengan skor 0,68. Berikut
ini adalah 72 kombinasi hiperparameter untuk
kernel polynomial yang diuji dalam optimasi, yang
ditunjukkan pada Tabel 4.28 dan 4.29.

Tabel 4.28: Kandidat Kombinasi Hyperparameter Tuning
C Gamma Kernel d(Derajat)
0,001 scale polynomial 2

0,001 scale polynomial 3
0,001 scale polynomial 4
0,001 auto polynomial 2
0,001 auto polynomial 3
0,001 auto polynomial 4
0,01 scale polynomial 2
0,01 scale polynomial 3
0,01 scale polynomial 4
0,01 auto polynomial 2
0,01 auto polynomial 3
0,01 auto polynomial 4
0,1 scale polynomial 2
0,1 scale polynomial 3
4

0,1 scale polynomial




Tabel 4.29: Kandidat Kombinasi Hyperparameter Tuning

C Gamma Kernel d(Derajat)
0,1 auto polynomial 2
0,1 auto polynomial 3
0,1 auto polynomial 4

1 scale polynomial 2

1 scale polynomial 3

1 scale polynomial 4

1 auto polynomial 2

1 auto polynomial 3

1 auto polynomial 4
10 scale polynomial 2
10 scale polynomial 3
10 scale polynomial 4
10 auto polynomial 2
10 auto polynomial 3
10 auto polynomial 4
100 scale polynomial 2
100 scale polynomial 3
100 scale polynomial 4
100 auto polynomial 2
100 auto polynomial 3
100 auto polynomial 4

1000 scale polynomial 2
1000 scale polynomial 3
1000 scale polynomial 4
1000 auto polynomial 2
1000 auto polynomial 3
1000 auto polynomial 4
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Selanjutnya, terdapat dua metode berbeda

untuk menghitung parameter gamma, yaitu scale

dan auto, di mana metode terbaik akan dipilih

melalui hyperparameter tuning. Dalam penelitian

ini,

perhitungan

dilakukan

berdasarkan

karakteristik data, seperti jumlah fitur dan variasi

data. Pemilihan metode ini akan memengaruhi
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cara perhitungan nilai sigma. Berikut adalah
contoh perhitungan berdasarkan Persamaan 2.27
hingga 2.28.

1
Scale =

jumlah dimensi fitur X jumlah variasi fitur

1
Scale =

144 X 2,0856

Scale =0, 00332971

1
Auto =

jumlah dimensi fitur

Auto= _
144

Auto =0, 00694

- Kernel Radial Basic Function (RBF)

Perhitungan nilai || x; x;| dilakukan dengan
menggunakan konsep jarak Euclidean, yang kemudian
digunakan sebagai input untuk mengitung fungsi
kernel RBF. Berikut adalah hasil perhitungan nilai
| x;, x;||dengan menggunakan nilai fitur tiga sampel
sesuai pada Tabel 4.11, perhitungan nilai sampel 1 ae
terhadap sampel 1 ae pada pembagian 70:30 sesuai
dengan Persamaan 2.19.
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Ixi — x| = (%1 — x1))2 + (X21 — X2))2 + + =+ + (Xki — Xuj)?
J
|x1 —x1] = (0,30786 — 0, 30786)2 + (0, 09936 — 0, 09936)2 +
J
(0, 08856 — 0, 08856)2 + « + + + (X144 — X144)2
Vv
[¥1 — X1/ = 02+02+0%2+: - +0?

Ix1 —x1ll =0

Tabel 4.30: Sampel Nilai Perhitungan || x; — x; ||

x / sampel ae ae g
ae 0 2,158291753 | 1,890196167
ae 0,305632066 0 1,864450494
g 1,890196167 | 1,864450494 0

Selanjutnya, langkah awal yang dilakukan adalah
menginisialisasi sejumlah variabel parameter yang
diperlukan dalam proses perhitungan. Nilai-nilai
parameter ini diperoleh melalui optimasi model yang
telah dijelaskan pada proses optimasi, dengan rincian
A = 0,01725,y = 0.00694, C = 10, 0 = 8,488 dan
€ = 0,00000001. Kemudian, menghitung nilai RBF
kernel setiap data dengan menggunakan Persamaan
2.18.



K(x1, x1) = exp —

K(xyx) =exp —

K(x1, x1) = exp(0)

K(X1, X1) =1
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X1 = xa®

2(8, 488)2

Perhitungan ini dilakukan secara berulang hingga

data yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data
seperti pada Tabel 4.31 berikut.

Tabel 4.31: Sampel Matriks Hasil Kernel RBF

(v)/D 1 1 -1
1 1 0,968188912 | 0,975509375
1 0,999351938 1 0,976164026
-1 0,975509375 | 0976164026 1

Selanjutnya, melakukan perhitungan nilai matriks
Hessian dari seluruh data latih dengan A = 0,01725

menggunakan Persamaan 2.21. sehingga diperoleh

perhitungannya seperti berikut ini.

D11 = yiy1 K(x1, x1) + A2

Di: = (1)(1) (1)+(0,01725)

Dy =

Dll

1, 000297218

(1)(1) (1, 000297218)
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Lakukan perhitungan secara berulang hingga data
yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data pada
Tabel 4.32 seperti berikut ini.

Tabel 4.32: Sampel Hasil Perhitungan Matriks Hessian
1 2 3
1,000297218 9,68E-01 -0,975806593
0,999649156 | 1,000297218 | -0,976461243
-0,975806593 | -0,976461243 | 1,000297218

WIN|=|T

Langkah berikutnya adalah menghitung nilai error
terlebih dahulu dengan nilai awal o adalah 0,

menggunakan Persamaan 2.22 seperti berikut:

Eqil= a1Dq;
Jj=1

E11=(0 X 1,000297218 + (0 X 9, 68E — 01)
+(0 X (—0,975806593))
E11 = O

Lakukan perhitungan secara berulang hingga data
terakhir, sehingga menghasilkan data seperti Tabel 4.33

sebagai berikut.

Tabel 4.33: Sampel Hasil Perhitungan Error Iterasi 1-6
E

D

Iterasi

2 3 4 5 6

1

2

0,007105328 | 0,014210656 | 0,028421312 | 0,056842623 | 0,113685247

3

1

0 6,87E-03 0,01374441 0,027488821 | 0,054977641 | 0,109955282
0

0

-0,006606676 | -0,013213352 | -0,026426704 | -0,052853409 | -0,105706817




Tabel 4.34: Sampel Hasil Perhitungan Error Iterasi 7-13
E
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D

Iterasi 7 8 9 10 11 12 13
1 0,219910564 | 0,439821129 | 0,879642258 1,76E+00 3,518569031 7,04E+00 9,90E+00
2 0,227370493 | 0,454740987 | 0909481973 | 1,818963947 | 3,637927894 | 7,275855788 | 10,23822467
3 -0,211413635 | -0,42282727 | -0,845654539 | -1,691309079 | -3,382618158 | -6,765236315 | -9,51970618

Setelah nilai error (E) didapatkan, langkah
selanjutnya menghitung delta alfa yang berguna untuk
memperbarui nilai alfa sebagai parameter bobot setiap
data, perhitungan dilakukan dengan nilai @ mula - mula
adalah 0 dan C=10, perhitungan seperti Persamaan
2.23 sebagai berikut.

Sai1 = min{max [y(1 — E1), ai], C — a1}
a1 = min {max [0, 00694(1 — 0), 0], 10 — 0}
éai = min {max [(0, 00694), 0], 10}

éa; = 0,00694

Lakukan perhitungan delta alpha berulang hingga
data yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data
seperti Tabel 4.35 dan 4.36 berikut.

Tabel 4.35: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha Iterasi 1-7

D ba

Iterasi 1 2 3 4 5 6 7
1 0,00694 | 0,00694 | 0,01388 | 0,02776 | 0,05552 | 0,11104 | 0,22208
2 0,00694 | 0,00694 | 0,01388 | 0,02776 | 0,05552 | 0,11104 | 0,22208
3 0,00694 | 0,00694 | 0,01388 | 0,02776 | 0,05552 | 0,11104 | 0,22208




197

Tabel 4.36: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha Iterasi 8-13

D ba

Iterasi 8 9 10 11 12 13
1 0,44416 | 0,88832 | 1,77664 | 3,55328 | 2,89344 | 0
2 0,44416 | 0,88832 | 1,77664 | 3,55328 | 2,89344 | 0
3 0,44416 | 0,88832 | 1,77664 | 3,55328 | 2,89344 | 0

Setelah mendapatkan nilai delta alpha pada setiap
data, maka dapat dilakukan pembaruan nilai pada alpha
dengan menggunakan Persamaan 2.24.

a2 = a11+ oa11
a12 =0+ 0,00694
a1, = 0, 00694

Proses perhitungan dilakukan secara berulang
hingga diperoleh nilai | 6a/ < €, dengan
€ = 0,00000001. Jika kondisi ini belum tercapai, iterasi
akan terus berlanjut dengan menghitung error untuk
setiap data, menentukan nilai da berikutnya, dan
memperbarui nilai alpha secara terus-menerus. Pada
ke-13, telah

menunjukkan bahwa da = 0, sebagaimana ditampilkan

iterasi kondisi terpenuhi dengan

pada Tabel 4.35. Dengan demikian, perhitungan
dihentikan, dan diperoleh nilai & = 10, seperti yang
terlihat pada Tabel 4.37.
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Tabel 4.37: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha Bagian
A
D a
Iterasi | 1 2 3 4 5 6 7
1 0| 0,00694 | 0,01388 | 0,02776 | 0,05552 | 0,11104 | 0,22208
2 0| 0,00694 | 0,01388 | 0,02776 | 0,05552 | 0,11104 | 0,22208
3 0| 0,00694 | 0,01388 | 0,02776 | 0,05552 | 0,11104 | 0,22208
Tabel 4.38: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha Bagian
B
D a
Iterasi 8 9 10 11 12 13
1 0,44416 | 0,88832 | 1,77664 | 3,55328 | 7,10656 | 10
2 0,44416 | 0,88832 | 1,77664 | 3,55328 | 7,10656 | 10
3 0,44416 | 0,88832 | 1,77664 | 3,55328 | 7,10656 | 10

Setelah memperoleh

nilai akhir alpha yang

memenuhi kriteria, langkah selanjutnya adalah
menghitung nilai bias yang dilambangkan dengan b,
menggambarkan bidang relatif terhadap koordinat
pusat. Nilai K(x;, x*) merujuk pada nilai SV (Support
Vector) untuk kelas dengan label positif, sementara
K(x; x°) merujuk pada nilai SV (Support Vector) untuk
kelas label negatif. Nilai K(x;, x*) diambil dari data
pertama, sementara K(x; x-) diambil dari data ketiga.
Nilai-nilai data ini diperoleh melalui perhitungan
matriks Hessian seperti yang ditunjukkan dalam Tabel
4.32. Oleh karena itu, perhitungannya adalah sebagai
berikut.
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K(x1, x*) = a13y1K(x;, x*)
=1

=(10X 1 X 1,000297218) + (10 X 1 X 9, 68E — 01)
+ (10 X (—1) X (—0, 975806593))

K(xy, x*) = 29, 46778773

K(x1, x7) = a13y1K(x;, x7)
=1

= (10 X 1 X (—0, 975806593)) + (10x
1 X (—0, 976461243)) + (10 X (—1) X 1,000297218)
K(xy, x) = —29, 52565054

Selanjutnya menghitung bias menggunakan
Persamaan 2.25 sebagai berikut:
n #
b=~ i moii
=
ay K(x,x") +.

ay K(x,x)

— 529, 46778773 + (29, 52565054)]

1
5 [—0, 05786281]

b =0, 028931405
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Setelah proses pelatihan data selesai, langkah
selanjutnya adalah melakukan pengujian pada data
dengan menghitung fungsi f (x). Langkah pertama yang
dilakukan adalah menghitung nilai kernel pada data
testing terhadap seluruh data pelatihan menggunakan
rumus RBF sesuai dengan Persamaan 2.18. Berikut
adalah contoh perhitungan dengan mengambil sampel
data testing dengan kelas "ae’ positif.

thesting — X1 ||2
20?2

K(Xtesting, X1) = exp —

(1, 715603263)

= exp 2(8, 488)2

= exp(—0, 020426454)

K(Xtesting, X1) = 1, 020636502

Lakukan perhitungan tersebut secara berulang
pada seluruh data training, dan Tabel 4.39 ini
merupakan hasil dari perhitungannya.

Tabel 4.39: Hasil Perhitungan Kernel Data Testing Terhadap Data

Training
K(Xtesting; X1) K(Xtesting, x2) K(Xtesting, Xx3)
1,020636502 1,018839126 1,015177466

Setelah mendapatkan nilai masing-masing kernel,
kemudian dilakukan klasifikasi data dengan
menggunakan Persamaan 2.26. sebagai berikut:
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f(xtesting) = a14y1K(Xtesting/ xj) + b
=1

=(10 X 1 X 1,020636502) + (10 X 1 X 1,018839126)
+ (10 X (—1) X 1, 015177466) + 0, 028931405

f(Xtesting) = 9, 905941085

Setelah diperoleh nilai f (x) pada data testing,
klasifikasi menghasilkan dua kelas yaitu kelas 'ae’ dan
kelas selain ’ae’ dengan ketentuan yaitu untuk kelas
‘ae’ bernilai 1 dan Kkelas selain 'ae’ bernilai -1. Jika nilai
f(x) > 0, maka data tersebut masuk kedalam kategori
kelas 1 yaitu kelas 'ae’, sedangkan jika nilai f (x) <0
maka data tersebut termasuk dalam kategori kelas
selain 'ae’. Sehingga dengan nilai yang diperoleh dari f
(Xtesting) =9,905941085, maka terprediksi sebagai
kelas 'ae’ dengan nilai aktual yang sama yaitu pada kelas

)’ )’

ae.

* Optimasi Model Parameter

Optimasi model dilakukan dengan
menggunakan metode Grid Search CV. Grid Search
CV adalah proses pemilihan kombinasi terbaik dari
parameter dan hiperparameter model (Waladi
dkk., 2024). Dengan melakukan pencarian
parameter yang sistematis dan mengevaluasi
setiap kombinasi menggunakan Cross Validation,
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model dengan kinerja terbaik dapat terpilih. Dalam
penelitian ini, hyperparameter yang digunakan
mencakup C, ggmma , dan kernel. Parameter C
digunakan untuk mengatur kompleksitas model,
gamma berfungsi untuk mengontrol sejauh mana
pengaruh suatu data terhadap hasil prediksi, €
menentukan margin kesalahan di sekitar fungsi
prediksi, dan kernel menentukan tipe fungsi untuk
memetakan data ke ruang fitur yang berbeda.
Kernel yang diuji dalam optimasi ini adalah RBF.
Metode Cross Validation digunakan untuk
mengevaluasi kinerja setiap kombinasi parameter
dengan membagi data menjadi lima bagian, di
mana empat bagian digunakan untuk melatih
model dan satu bagian untuk menguji model.
Proses ini dilakukan lima kali untuk setiap 20
kombinasi hiperparameter, menghasilkan total 100
pengulangan. Skor akurasi dari setiap pengulangan
dari pembagian dataset 70:30, 80:20, dan 90:10
digunakan sebagai pengukur kinerja model. Dalam
penelitian ini, kombinasi hiperparameter terbaik
yang terpilih dari pembagian dataset 70:30 adalah
C = 10, Gamma = auto, kernel = rbf dengan skor
0,65. Sedangkan dari pembagian dataset 80:20,
kombinasi hiperparameter terbaik yang terpilih
adalah € = 100, Gamma = auto, kernel = rbf
dengan skor 0,68. Pada pembagian dataset 90:10,
kombinasi hiperparameter terbaik yang terpilih
adalah € = 100, Gamma = scale, kernel = rbf
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dengan skor 0,69. Berikut ini adalah 20 kombinasi
hiperparameter untuk kernel rbf yang diuji dalam
optimasi, yang ditunjukkan pada Tabel 4.40.

Tabel 4.40: Kandidat Kombinasi Hyperparameter Tuning

C Gamma | Kernel

0.001 scale rbf
0.001 auto rbf
0.01 scale rbf
0.01 auto rbf
0.1 scale rbf
0.1 auto rbf
1 scale rbf

1 auto rbf

10 scale rbf
10 auto rbf
100 scale rbf
100 auto rbf
1000 scale rbf
1000 auto rbf

Selanjutnya, terdapat dua metode berbeda
untuk menghitung parameter gamma, yaitu scale
dan auto, di mana metode terbaik akan dipilih
melalui hyperparameter tuning. Dalam penelitian
ini,  perhitungan  dilakukan  berdasarkan
karakteristik data, seperti jumlah fitur dan variasi
data. Pemilihan metode ini akan memengaruhi
cara perhitungan nilai sigma. Berikut adalah
contoh perhitungan berdasarkan Persamaan 2.27.
hingga 2.30.
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1
Scale =

jumlah dimensi fitur X jumlah variasi fitur

1
Scale =

144 X 2,0864
Scale=0,003328
1

Auto =
jumlah dimensi fitur

Auto=
144

Auto = 0, 00694

Setelah mengetahui nilai gamma dari metode
scale, nilai tersebut dapat digunakan untuk
menghitung sigma menggunakan Persamaan 2.29
dan 2.30. Berikut ini merupakan perhitungan

sigma.
= 1
o=
(scale X 2)
S
1
o= -
0,003328 X 2
s 1
o=
0, 006656

o =12,25726
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Selain itu, jika menggunakan nilai gamma

dari metode auto, perhitungannya adalah sebagai

berikut.
ST 1
o=
(auto X 2)
S 1
o=
(0,00694 X 2)
o = 8,488
- Kernel Sigmoid

Perhitungan kernel sigmoid dilakukan dengan
menggunakan Persamaan 2.20 dan menggunakan
beberapa sampel data pada Tabel 4.11, dengan
penentuan nilai C=1, y = 0,00694, coef = O,
€ = 0, 00000001 dan 0=8,488. Tabel 4.19 menampilkan
contoh hasil dari perhitungan kernel sigmoid. Contoh
perhitungan kernel sigmoid pada nilai sampel 1 ae
terhadap sampel 1 ae pada pembagian 70:30, sesuai
dengan Persamaan 2.20 pada perhitungan sebagai
berikut:
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K(xi, xj) = tanh(o(xi + xj) + coef)
= tanh(8, 488((0, 307855623 X 0, 307855623)+
(0, 099364826 X 0, 099364826) + (0, 088561086
X 0,088561086)+ - - - )+0)
= tanh(8, 488(3, 999999997 + 0))

K(xi, xj) = 1

Perhitungan ini dilakukan seacra berulang hingga
data yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data
seperti pada Tabel 4.41 berikut.

Tabel 4.41: Sampel Hasil Perhitungan Kernel Sigmoid

y/D[1][1]1
1 [1]1]1
1 [1][1]1
1 [1[1]1

Selanjutnya, melakukan perhitungan nilai matriks
Hessian dari seluruh data latih dengan A = 0,01724
menggunakan Persamaan 2.21, sehingga di peroleh

perhitungannya seperti berikut ini.
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D11 = yiy1 K(xi, x1) + A2
D11 =(1)(1) (1)+(0,01724)?

D1 = (1)(1) (1, 000297218)

Dll

1, 000297218

Lakukan perhitungan secara berulang hingga data
yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data pada
Tabel 4.42 seperti berikut ini.

Tabel 4.42: Sampel Hasil Perhitungan Matriks Hessian

D 1 2 3

1| 1,000297218 | 1,000297218 | -1,000297218
2 | 1,000297218 | 1,000297218 | -1,000297218
3 | -1,000297218 | -1,000297218 | 1,000297218

Langkah berikutnya adalah menghitung nilai
error terlebih dahulu dengan nilai awal a adalah 0,
menggunakan Persamaan 2.22 seperti berikut:

Eqi1= a1D;;
Jj=1

Ex = ((0 X 1,000297218) + (0 X 1,000297218)
+(0 X (—1,000297218))

E11=0
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Lakukan perhitungan secara berulang hingga data

terakhir, sehingga menghasilkan data seperti Tabel 4.43
dan 4.44 sebagai berikut.

Tabel 4.43: Sampel Hasil Perhitungan Error Iterasi 1-5

D E

Iterasi | 1 2 3 4 5
1 0 6,95E-03 1,39E-02 0,027784256 | 0,055568511
2 0 | 0,006946064 | 0,013892128 | 0,027784256 | 0,055568511
3 0 | -0,006946064 | -0,013940376 | -0,027880751 | -0,055761502

Tabel 4.44: Sampel Hasil Perhitungan Error Iterasi 6-10
E

D
Iterasi 6 8 9 10
1 1,11E-01 2,22E-01 0,444548088 8,89E-01 1,00E+00
2 0,111137022 | 0,222274044 | 0,444548088 | 0,889096177 1,000297218
3 -0,111523005 | -0,223046009 | -0,446092018 | -0,892184036 | -1,000297218

Setelah nilai error (E)

didapatkan, langkah

selanjutnya menghitung delta alfa yang berguna untuk

memperbarui nilai alfa sebagai parameter bobot setiap

data, perhitungan dilakukan dengan nilai @ mula - mula

adalah 0 dan C=1, perhitungan seperti Persamaan 2.23

sebagai berikut.

Sai = min{max [y(1 — E1), au], C — aa}

Sa; = min {max [0, 006944(1 — 0),0], 1 — 0}

60[1

5(11

0, 006944

min {max [(0, 006944), 0], 1}
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Lakukan perhitungan delta alpha berulang hingga

data yang terakhir, sehingga akan menghasilkan data
seperti Tabel 4.45 dan Tabel 4.46 berikut.

Tabel 4.45: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha lterasi 1-5

D ba

Iterasi 1 2 3 4 5
1 0,006944 0,006944 0,013888 0,027776 0,055552
2 0,006944 0,006944 0,013888 0,027776 0,055552
3 0,006944 | 0,006992233 | 0,013936233 | 0,027872467 | 0,055744934

Tabel 4.46: Sampel Hasil Perhitungan Delta Alpha Iterasi 6-10

D oa

Iterasi 6 7 8 9 10
1 0.111104 | 0.222208 | 0.444416 | 0.111168 | 0
2 0.111104 | 0.222208 | 0.444416 | 0.111168 | 0
3 0.111490 | 0.222980 | 0.445959 | 0.108081 | 0

Setelah mendapatkan nilai delta alpha pada setiap

data, maka dapat dilakukan pembaruan nilai alpha

dengan menggunakan Persamaan 2.24.

a2 = a1+ éa11

a12=0+0, 006944

a2 = 0,006944

Proses perhitungan dilakukan secara berulang

hingga diperoleh nilai | &all
= 0,00000001. Jika kondisi ini belum tercapai, iterasi

<

€, dengan €

akan terus berlanjut dengan menghitung error untuk

setiap data, menentukan nilai da berikutnya,
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dan memperbarui nilai alpha secara terus-menerus.
Pada iterasi ke-10, kondisi telah terpenuhi dengan
menunjukkan bahwa da = 0, sebagaimana ditampilkan
pada Tabel 4.46. Dengan demikian, perhitungan
dihentikan, dan diperoleh nilai @ = 1, seperti yang
terlihat pada Tabel 4.47 dan Tabel 4.48.

Tabel 4.47: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha Iterasi

1-5

D (o4

Iterasi | 1 2 3 4 5
1 0| 0,006944 | 0,013888 | 0,027776 | 0,055552
2 0 | 0,006944 | 0,013888 | 0,027776 | 0,055552
3 0| 0,006944 | 0,013936 | 0,027872 | 0,055745

Tabel 4.48: Sampel Hasil Perhitungan Pembaharuan Alpha Iterasi

6-10

D o

Iterasi 6 7 8 9 10

1 0,111104 | 0,222208 | 0,444416 | 0,888832 | 1

2 0,111104 | 0,222208 | 0,444416 | 0,888832 | 1

3 0,111490 | 0,222980 | 0,445959 | 0,891919 | 1

Setelah diperoleh nilai akhir alpha yang memenuhi
kriteria, selanjutnya menghitung nilai bias yang
dilambangkan dengan b, menggambarkan bidang relatif
terhadap koordinat pusat. Nilai K(x;, x*) merujuk
pada nilai SV (Support Vector) untuk kelas dengan
label positif, sementara K(x; x~) merujuk pada nilai
SV (Support Vector) untuk kelas dengan label negatif.
Nilai K(x;, x*) diambil dari data pertama, sementara
K(x;, x) diambil dari data ketiga. Nilai-nilai data ini
diperoleh melalui perhitungan matriks Hessian seperti
yang ditunjukkan dalam Tabel 4.42 sebagai berikut.
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K(x1, x*) = aoy1K(x;, xT)
=1

= (1 X 1 X 1,000297218) + (1 X 1 X 1,000297218)
+(1 X (—1) X (—1,000297218))

K(x1, x*) = 3, 000297218

K(x1, x7) = a1oy1K(xi, x7)
=1

= (1 X 1 X (—1,000297218)) + (1 X 1x
(—1,000297218)) + (1 X (—1) X 1,000297218)
K(x1, x*) = —3, 000891654

Selanjutnya, menghitung bias menggunakan

Persamaan 2.25 sebagai berikut:
n #

- >
p=-1 aiyiK(xi, x*)+  @yiK(x; x7)

=1 =1

=5 [3, 000891654 + (—3, 000891654)]

1
=—5 10

b=0
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Setelah proses pelatihan data selesai, langkah

selanjutnya adalah melakukan pengujian pada data

dengan menghitung fungsi f (x). Langkah pertama yang

dilakukan adalah menghitung nilai kernel pada data

testing terhadap seluruh data pelatihan menggunakan

rumus sigmoid sesuai dengan Persamaan 2.20. Berikut

adalah contoh perhitungan dengan mengambil sampel

data testing dengan kelas "ae’ positif.

K(Xtesting, x1) = tanh (G(Xtesting

. X1) +O)

=tanh(8, 488((0, 005568693

X 0, 307855623) + (0 X 0, 099364826)

+(0 X 0,088561086) + + - - ) +0)

= tanh(8, 488(2, 52835272) + 0)

K(xtesting, x1) = 1

Lakukan perhitungan tersebut secara berulang
pada seluruh data training, dan Tabel 4.49 ini

merupakan hasil dari perhitungannya.

Tabel 4.49: Hasil Perhitungan Kernel Data Testing Terhadap Data

Training

K(Xtesting; X1) K(Xtesting, x2)

K(Xtesting, x3)

1 1

1

Setelah mendapatkan nilai masing-masing kernel,

kemudian dilakukan klasifikasi data dengan
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menggunakan Persamaan 2.26. sebagai berikut:

f(xtesting) = alOle(Xtesting/ xj) + b
=1

=(I1X1X1)+(1X1x1)
+(1 X (—1)x1)+0

f(xtesting) =1

Setelah diperoleh nilai f (x) pada data testing,
klasifikasi menghasilkan dua kelas yaitu kelas 'ae’ dan
kelas selain 'ae’ dengan ketentuan yaitu untuk kelas
‘ae’ bernilai 1 dan kelas selain 'ae’ bernilai -1. Jika
nilai f (x) > 0, maka data tersebut masuk kedalam
kategori kelas 1 yaitu kelas ’ae’, sedangkan jika nilai
f (x) <0 maka data tersebut termasuk dalam kategori
kelas selain 'ae’. Sehingga dengan nilai yang diperoleh
dari f (Xesing) =1, maka terprediksi sebagai kelas ’ae’

dengan nilai aktual yang sama yaitu pada kelas ’ae’.

* Optimasi Model Parameter

Optimasi model dilakukan dengan
menggunakan metode Grid Search CV. Dalam
penelitian ini, hyperparameter yang digunakan
mencakup C, gamma, coef dan kernel. Parameter
C digunakan untuk mengatur kompleksitas model,
gamma berfungsi untuk mengontrol sejauh mana
pengaruh suatu data terhadap hasil prediksi, €

digunakan untuk menentukan margin kesalahan
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di sekitar fungsi prediksi, dan kernel menentukan
tipe fungsi untuk memetakan data ke ruang fitur
yang berbeda. Kernel yang diuji dalam optimasi ini
adalah sigmoid.

Metode Cross Validation digunakan untuk
mengevaluasi kinerja setiap kombinasi parameter
dengan membagi data menjadi lima bagian, di
mana empat bagian digunakan untuk melatih
model dan satu bagian untuk menguji model.
Proses ini dilakukan lima kali untuk setiap 10
kombinasi hiperparameter, menghasilkan total 50
pengulangan. Skor akurasi dari setiap pengulangan
dari pembagian dataset 70:30, 80:20, dan 90:10
digunakan sebagai pengukur kinerja model. Dalam
penelitian ini, kombinasi hiperparameter terbaik
yang terpilih dari pembagian dataset 70:30 adalah
C = 1, coef = 0, Gamma = auto, kernel = sigmoid
dengan skor 0,29. Sedangkan dari pembagian
dataset 80:20, kombinasi hiperparameter terbaik
yang terpilih adalah € = 1, coef = 0, Gamma
= auto, kernel = sigmoid dengan skor 0,27. Pada
pembagian dataset 90:10, kombinasi
hiperparameter terbaik yang terpilih adalah C =
0, 1, coef = 0, Gamma = scale, kernel = sigmoid
dengan skor 0,33. Berikut ini adalah 10 kombinasi
hiperparameter untuk kernel sigmoid yang diuji
dalam optimasi, yang ditunjukkan pada Tabel 4.50.



Tabel 4.50: Kandidat Kombinasi Hyperparameter Tuning

C Gamma | Coef | Kernel
0.001 scale 0.0 | sigmoid
0.001 auto 0.1 | sigmoid
0.001 scale 0.5 | sigmoid
0.001 auto 1.0 | sigmoid

0.01 scale 0.0 | sigmoid
0.01 auto 0.1 | sigmoid
0.01 scale 0.5 | sigmoid
0.01 auto 1.0 | sigmoid
0.1 scale 0.0 | sigmoid
0.1 auto 0.1 | sigmoid
0.1 scale 0.5 | sigmoid
0.1 auto 1.0 | sigmoid

1 scale 0.0 | sigmoid

1 auto 0.1 | sigmoid

1 scale 0.5 | sigmoid

1 auto 1.0 | sigmoid

10 scale 0.0 | sigmoid
10 auto 0.1 | sigmoid
10 scale 0.5 | sigmoid
10 auto 1.0 | sigmoid
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Selanjutnya, terdapat dua metode berbeda

untuk menghitung parameter gamma, yaitu scale

dan auto, di mana metode terbaik akan dipilih

melalui hyperparameter tuning. Dalam penelitian

ini,

perhitungan

dilakukan

berdasarkan

karakteristik data, seperti jumlah fitur dan variasi

data. Pemilihan metode ini akan memengaruhi

cara perhitungan nilai sigma. Berikut adalah

contoh perhitungan berdasarkan Persamaan 2.27
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hingga 2.30.

1
Scale =

jumlah dimensi fitur X jumlah variasi fitur

1
Scale =

144 X 2,0864

Scale =0, 003328

1
Auto =

jumlah dimensi fitur

Auto= ___
144

Auto =0, 00694

Setelah mengetahui nilai gamma dari metode
scale, nilai tersebut dapat digunakan untuk
menghitung sigma menggunakan Persamaan 2.29
dan 2.30. Berikut ini merupakan perhitungan
menentukan sigma.
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1
o=
(scale X 2)
S
1
o= -
0,003328 X 2
> 1
o=
0, 006656
o=12,25726

Selain itu, jika menggunakan nilai gamma
dari metode auto, perhitungannya adalah sebagai

berikut.
Sﬁi
O' =
(auto X 2)
S—1
c=
(0,00694 x 2)
o = 8,488

2. Implementasi

¢ Pelatihan Model

Pelatthan model merupakan proses membangun
model dengan metode SVM, di mana model machine
learning dilatih menggunakan seluruh data yang tersedia
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dan dilakukan penyetelan hyperparameter tuning untuk
memperoleh kinerja model yang optimal. Proses penyetelan
hyperparameter pada model SVM menggunakan teknik Grid
Search CV mempunyai parametergrid yang akan disetel,
seperti C, gamma, dan kernel. Hyperparameter C berfungsi
untuk menyeimbangkan akurasi pada data training dengan
kemampuan model dalam melakukan generalisasi. gamma
bertugas untuk mengatur sejauh mana data training yang
jauh dari titik keputuan mempengaruhi model, sedangkan
kernel digunakan untuk memilih fungsi kernel yang paling

tepat.

Selanjutnya, membuat GridSearch dari library scikit-
learn, yang digunakan dalam machine learning. Objek ini
memiliki beberapa parameter, di antaranya adalah SVC,
yang merupakan objek untuk model SVM dasar,
param grid yang berisi daftar hyperparameter yang
akan dioptimalkan untuk menemukan kombinasi terbaik,
refit yangdigunakan untuk melatih ulang model terbaik,
sertaverbose yang mengontrol seberapa detail informasi
yang ditampilkan selama proses pencarian model. Berikut
ini adalah implementasi kode untuk pelatihan SVM dan
optimasi model dari masing - masing kernel. Proses ini
dimulai dengan melatih model SVM menggunakan metode
fit,yang memerlukan dua parameter, yaitu fitur data HOG
yang tersimpan dalam variabel fitur_train_scaled sertalabel
data yang akan dilatih, yang disimpan dalam
label_encoded_train.
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- Kernel Linier

# Hyperparameter tuning dengan GridSearchCV untuk
kernel linier
param grid = {
[¢.o01, 0.01, 0.1, 1, 101,
s ]
[ ’ ]
}

grid search = GridSearchCV(SVC(tol=nilai tol,
probability=True), param grid, cv=5, refit=True, verbose=3)
grid search.fit (fitur train scaled, label encoded train)

best params = grid search.best params
print (£ ’
file=f)

Gambar 4.52: Source Code Pelatihan Model SVM dengan Kernel
Linier

Grid Search CV yang ditunjukkan pada Gambar
4.52 akan mencari kombinasi parameter yang terbaik.
Berikut ini merupakan tampilan proses pelatihan
model beserta optimasi parameter dengan masing -
masing pembagian 70:30, 80:20, dan 90:10.

1. Pembagian rasio 70:30

Fitting 5 folds for each of 10 candidates, totalling 50 fits
[CV 1/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;, score=0.332
total time= 15.8s

[CV 2/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;, score=0.320
total time= 16.5s

[CV 5/5] END ...C=10, gamma=auto, kernel=linear;, score=0.365
total time= 2.8min

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 0.01, gamma=scale,
'kernel': 'linear'}

Gambar 4.53: Proses Pelatihan dan Optimizer Model SVM dengan
Kernel Linier Rasio 70:30
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Gambar 4.53 menunjukkan bahwa model
yang diuji dengan 5-fold cross-validation untuk
setiap kombinasi dari 10 kandidat parameter,
sehingga total yang dilakukan sebanyak 50
eksperimen. Parameter yang diuji mencakup C
(regulazation parameter), gamma,dan Kkernel.
Setiap parameter yang diuji lima kali, dengan skor
evaluasi dari masing - masing fold menunjukkan
bahwa performa model meningkat seiring dengan
peningkatan nilai C, tetapi waktu pelatihan yang
dibutuhkan akan bertambah secara signifikan,
seperti parameter C=10, yang membutuhkan
waktu hingga 2,8 menit per fold.Setelah semua
kombinasi diujikan, parameter terbaik pada
pembagian rasio 70:30 yang diperoleh C = 0.01,
gamma= auto dan kernel= Linier yang memberikan
keseimbangan baik antara performa dan efisiensi
waktu pelatihan. Pada saat proses pelatihan dan
optimasi selesai dijalankan, model akan disimpan
dalam bentuk file . joblib dengan tujuan model
dapat digunakan kembali tanpa melakukan
pelatihan ulang saat melakukan proses prediksi.



2. Pembagian rasio 80:20
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[CV 1/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;,
total time= 22.1s
[CV 2/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;,
total time= 23.1s
[CV 3/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;,
total time= 22.6s

Fitting 5 folds for each of 10 candidates, totalling 50 fits

score=0.334

score=0.326

score=0.344

[CV 4/5] END ...C=10, gamma=auto, kernel=linear;, score=0.370
total time= 5.2min

[CV 5/5] END ...C=10, gamma=auto, kernel=linear;, score=0.411
total time= 5.2min

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 0.01, gamma=scale,
'kernel': 'linear'}

Gambar 4.54: Proses Pelatihan dan Optimizer Model SVM dengan
Kernel Linier Rasio 80:20

Gambar 4.54 menunjukkan bahwa model
diuji dengan 5-fold cross-validation untuk setiap
kombinasi dari 10 kandidat parameter, sehingga
total dilakukan sebanyak 50 eksperimen.
Parameter yang diuji mencakup C (regularization
parameter), gamma,dan kernel. Setiap parameter
diuji lima kali, dengan skor evaluasi dari
masing-masing fold menunjukkan bahwa
performa model meningkat seiring dengan
peningkatan nilai C, tetapi waktu pelatihan yang
dibutuhkan bertambah secara signifikan.
Misalnya, saat parameter C = 10, waktu yang
dibutuhkan mencapai 5,4 menit per fold. Setelah
semua kombinasi diuji, parameter terbaik pada
pembagian rasio 80:20 diperoleh pada C = 0.01,

gammas= scale dan kernel linier, yang memberikan
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keseimbangan baik antara performa dan efisiensi
waktu pelatihan. Saat proses pelatihan dan
optimasi selesai, model disimpan dalam bentuk
file

tanpa perlu melakukan pelatihan ulang saat ingin

.joblib agar dapat digunakan kembali

melakukan prediksi.

3. Pembagian rasio 90:10

Fitting 5 folds for each of 10 candidates,

totalling 50 fits

[CV 1/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;, score=0.344
total time= 23.9s

[CV 2/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;, score=0.351
total time= 23.6s

[CV 3/5] END C=0.001, gamma=scale, kernel=linear;, score=0.340
total time= 23.7s

[CV 5/5] END ...C=10, gamma=auto, kernel=linear;, score=0.400

total time= 5.4min

'kernel':

Parameter terbaik yang ditemukan:
'linear'}

{'C': 0.1, gamma=scale,

Gambar 4.55: Proses Pelatihan dan Optimizer Model SVM dengan
Kernel Linier Rasio 90:10

Gambar 4.55 menunjukkan bahwa model
diuji dengan 5-fold cross-validation untuk setiap
kombinasi dari 10 kandidat parameter, sehingga
total dilakukan

Parameter yang diuji mencakup C (regularization

sebanyak 50 eksperimen.
parameter), gamma, dan kernel. Setiap parameter
diuji lima kali, dengan skor evaluasi dari
masing-masing fold menunjukkan bahwa
performa model meningkat seiring dengan
peningkatan nilai C, tetapi waktu pelatihan yang

dibutuhkan bertambah secara signifikan.
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Misalnya, pada parameter C = 10, waktu yang
dibutuhkan mencapai 5,4 menit per fold. Setelah
semua kombinasi diuji, parameter terbaik pada
pembagian rasio 90:10 diperoleh pada C =0.1,
gamma= scale dan kernel linier, yang
memberikan keseimbangan baik antara performa
dan efisiensi waktu pelatihan. Selain itu, setelah
proses pelatihan dan optimasi selesai, model
disimpan dalam bentuk file . joblib,sehingga
dapat digunakan kembali tanpa perlu melakukan
pelatihan ulang saat ingin melakukan prediksi.

- Kernel RBF (Radial Basis Function)

# Hyperparameter tuning dengan GridSearchCV
#untuk mencari C dan gamma
param grid = {
(.00, o0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000,
1000, 5000, 10000, 200007,
2 [ ’ 1,
: [ ]
}
grid search = GridSearchCV (
SVC (tol=nilai tol, probability=True),
param grid,
cv=5,
refit=True,
verbose=3
)

grid search.fit (fitur train scaled, label encoded train)

best params = grid search.best params_
print (£

, file=f)

Gambar 4.56: Source Code Pelatihan Model SVM dengan Kernel RBF

Grid Search CV yang ditunjukkan pada Gambar
4.56 akan memilih kombinasi parameter yang terbaik.
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Berikut ini merupakan tampilan proses pelatihan
model beserta optimasi parameter dengan masing -
masing pembagian 70:30, 80:20, dan 90:10.

1. Pembagian rasio 70:30

Fitting 5 folds for each of 14 candidates, totalling 70 fits
[CV 1/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.337
total time= 44.2s
[CV 2/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.333
total time= 45.8s

[CV 4/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.624
total time= 42.3s

[CV 5/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.638
total time= 39.8s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 10, 'gamma': 'auto',
'kernel': 'rbf'}

Gambar 4.57: Proses Pelatihan dan Optimizer Model SVM dengan
Kernel RBF Rasio 70:30

Gambar 4.57 menunjukkan bahwa model SVM
diuji dengan 5-fold cross-validation untuk setiap
kombinasi dari 14 kandidat parameter, sehingga
total eksperimen yang dilakukan berkisar 70 kali.
Parameter yang diuji mencakup C (regularization
parameter), gamma, dan kernel. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa nilai C = 0.001 memberikan
skor paling rendah, yaitu 0.333. Sementara itu,
parameter dengan skor tertinggi diperoleh pada
C = 1000 dan gamma=auto, dengan nilai sebesar
0.638, yang menunjukkan peningkatan performa
model. Selama proses evaluasi, parameter terbaik
pada pembagian rasio 70:30 diperoleh pada C
= 10, gamma=scale, dan kernel RBF, yang
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memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi
dan generalisasi model tanpa menyebabkan
overfitting. Setelah proses pelatihan dan optimasi
selesai, model akan disimpan dalam bentuk file
.joblib sehingga dapat digunakan kembali tanpa
perlu melakukan pelatihan ulang saat melakukan

prediksi.

2. Pembagian rasio 80:20

)

Fitting 5 folds for each of 14 candidates, totalling 70 fits
[CV 1/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.342
total time= 57.0s

[CV 2/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.336
total time= 058.2s

[CV 3/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.348
total time= 56.5s

[CV 3/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.665
total time= 46.8s

[CV 4/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.632
total time= 45.1s

[CV 5/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.661
total time= 45.2s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 100, 'gamma': 'auto',
'kernel': 'rbf'

Gambar 4.58: Proses Pelatihan dan Optimizer Model SVM dengan
Kernel RBF Rasio 80:20

Gambar 4.58 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 80:20 yang
diperoleh C = 100 dan gamma= auto, kernel= RBF
yang dapat memberikan keseimbangan terbaik
antara akurasi dan generalisasi model tanpa
menyebabkan terjadinya overfitting. Pada saat
proses pelatihan dan optimasi selesai dijalankan,
model akan disimpan dalam bentuk file . joblib
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dengan tujuan model dapat digunakan kembali
tanpa melakukan pelatihan ulang saat melakukan

proses prediksi.

3. Pembagian rasio 90:10

Fitting 5 folds for each of 14 candidates, totalling 70 fits
[CV 1/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.350
total time= 1.2min
[CV 2/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.350
total time= 1.1lmin
[CV 3/5] END ..C=0.001, gamma=scale, kernel=rbf;, score=0.329
total time= 1.1lmin

[CV 4/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.650
total time= 49.4s

[CV 5/5] END ....C=1000, gamma=auto, kernel=rbf;, score=0.668
total time= 50.7s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 100, 'gamma': 'scale',
'kernel': 'rbf'}

Gambar 4.59: Proses Pelatihan dan Optimizer Model SVM dengan
Kernel RBF Rasio 90:10

Gambar 4.59 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 90:10 yang
diperoleh C = 100 dan gamma= scale, kernel= RBF
yang dapat memberikan keseimbangan terbaik
antara akurasi dan generalisasi model tanpa
menyebabkan terjadinya overfitting. Pada saat
proses pelatihan dan optimasi selesai dijalankan,
model akan disimpan dalam bentuk file . joblib
dengan tujuan model dapat digunakan kembali
tanpa melakukan pelatihan ulang saat melakukan

proses prediksi.
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- Kernel Polynomial

# Hyperparameter tuning dengan GridSearchCV
untuk kernel polinomial
param grid = {
(.o01, o0.01, 0.1, 1, 10, 100, 10007,

H / I
}
grid search = GridSearchCV(SVC(tol=nilai tol,
probability=True), param grid, cv=5, refit=True,verbose=3)
grid search.fit(fitur train scaled, label encoded train)
best params = grid search.best params

print (£ ’
file=f)

Gambar 4.60: Source Code Pelatihan Model SVM dengan Kernel
Polynomiall

Grid Search CV yang ditunjukkan pada Gambar
4.60 akan memilih kombinasi parameter yang terbaik.
Berikut ini merupakan tampilan proses pelatihan
model beserta optimasi parameter dengan masing -
masing pembagian 70:30, 80:20, dan 90:10.

1. Pembagian rasio 70:30

Gambar 4.61 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 70:30 yang
diperoleh C = 10 ,gamma= scale, degree=3, dan
kernel= Polynomial yang dapat memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
generalisasi model tanpa menyebabkan terjadinya
overfitting. Pada saat proses pelatihan dan optimasi
selesai dijalankan, model akan disimpan dalam
bentuk file . joblib dengan tujuan model dapat
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digunakan kembali tanpa melakukan pelatihan

ulang saat melakukan proses prediksi.

Fitting 5 folds for each of 42 candidates, totalling 210 fits
[CV 1/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.281 total time= 26.8s

[CV 2/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.276 total time= 26.8s

[CV 3/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.277 total time= 26.8s

[CV 4/5] END C=1000, degree=4, gamma=auto, kernel=poly;,
score=0.579 total time= 32.0s

[CV 5/5] END C=1000, degree=4, gamma=auto, kernel=poly;,
score=0.558 total time= 33.4s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 10,

'degree': 3, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'poly'}

Gambar 4.61: Proses Pelatihan Model dan Optimizer SVM dengan
Kernel Polynomial Rasio 70:30

2. Pembagian rasio 80:20

Gambar 4.62 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 80:20 yang
diperoleh C = 100, degree=3 dan gamma= scale,
kernel= polynomial yang dapat memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
generalisasi model tanpa menyebabkan terjadinya
overfitting. Pada saat proses pelatihan dan optimasi
selesai dijalankan, model akan disimpan dalam
bentuk file . joblib dengan tujuan model dapat
digunakan kembali tanpa melakukan pelatihan

ulang saat melakukan proses prediksi.
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Fitting 5 folds for each of 42 candidates, totalling 210 fits
[CV 1/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.284 total time= 41.5s

[CV 2/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.273 total time= 42.5s

[CV 3/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.270 total time= 43.1ls

[CV 4/5] END C=1000, degree=4, gamma=auto, kernel=poly;,
score=0.585 total time= 48.2s

[CV 5/5] END C=1000, degree=4, gamma=auto, kernel=poly;,
score=0.591 total time= 49.4s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 100,

'degree': 3, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'poly'}

Gambar 4.62: Proses Pelatihan Model dan Optimizer SVM dengan
Kernel Polynomial dengan Rasio 80:20

3. Pembagian rasio 90:10

Gambar 4.63 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 90:10 yang
diperoleh C = 10, degree=3, dan gamma= scale,
kernel= polynomial yang dapat memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
generalisasi model tanpa menyebabkan terjadinya
overfitting. Pada saat proses pelatihan dan optimasi
selesai dijalankan, model akan disimpan dalam
bentuk file . joblib dengan tujuan model dapat
digunakan kembali tanpa melakukan pelatihan
ulang saat melakukan proses prediksi.



230

Fitting 5 folds for each of 42 candidates, totalling 210 fits
[CV 1/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.298 total time= 47.0s

[CV 2/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.284 total time= 49.2s

[CV 3/5] END C=0.001, degree=2, gamma=scale, kernel=poly;,
score=0.276 total time= 48.3s

[CV 4/5] END C=1000, degree=4, gamma=auto, kernel=poly;,
score=0.591 total time= 53.7s

[CV 5/5] END C=1000, degree=4, gamma=auto, kernel=poly;,
score=0.604 total time= 54.3s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 10,

'degree': 3, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'poly'}

Gambar 4.63: Proses Pelatihan Model dan Optimizer SVM dengan
Kernel Polynomial dengan Rasio 90:10

- Kernel Sigmoid

# Hyperparameter tuning dengan
GridSearchCV untuk kernel sigmoid
param _grid = {
[0.001, 0.01, 0.1, 1, 107,
'[ ’ ]I
: [0.0, 0.1, 0.5, 1.07,
| ]
}
grid search = GridSearchCV (SVC(tol=nilai tol
, probability=True),
param _grid, cv=5, refit=True, verbose=3)
grid search.fit (fitur train scaled, label encoded train)

# Menyimpan model terbaik

best params = grid search.best params

print (£ ,
file=f)

Gambar 4.64: Source Code Pelatihan Model SVM dengan Kernel
Sigmoid

Grid Search CV yang ditunjukkan pada Gambar
4.64 akan memilih kombinasi parameter yang terbaik.
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Berikut ini merupakan tampilan proses pelatihan

model beserta optimasi parame

ter dengan masing -

masing pembagian 70:30, 80:20, dan 90:10.

1. Pembagian rasio 70:30

Fitting 5 folds for each of 40 candidates,
[CV 1/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=sca
kernel=sigmoid;, score=0.217 total time=

[CV 2/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=sca

score=0.079 total time= 23.2s
score=0.089 total time= 22.4s
score=0.092 total time= 23.2s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 1,
'gamma':'auto', 'kernel': 'sigmoid'

kernel=sigmoid;, score=0.203 total time= 37.3s

[CV 3/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=scale,
kernel=sigmoid;, score=0.213 total time= 37.3s

[CV 3/5] END C=10, coef0=1.0, gamma=auto, kernel=sigmoid;,
[CV 4/5] END C=10, coef0=1.0, gamma=auto, kernel=sigmoid;,

[CV 5/5] END C=10, coef0=1.0, gamma=auto, kernel=sigmoid;,

totalling 200 fits
le,

36.9s

le,

'coef':0.0,

Gambar 4.65: Proses Pelatihan Model dan O
Kernel Sigmoid Rasio 70:30

ptimizer SVM dengan

Gambar 4.65 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 70:30 yang
diperoleh C = 1, coef = 0, gamma= auto, dan
kernel= sigmoid yang dapat memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
generalisasi model tanpa menyebabkan terjadinya
overfitting. Pada saat proses pelatihan dan optimasi
selesai dijalankan, model akan disimpan dalam
bentuk file . joblib dengan tujuan model dapat
digunakan kembali tanpa melakukan pelatihan
ulang saat melakukan proses prediksi.
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2. Pembagian rasio 80:20

Fitting 5 folds for each of 40 candidates,totalling 200 fits
[CV 1/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=scale,
kernel=sigmoid;, score=0.220 total time= 55.3s

[CV 2/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=scale,
kernel=sigmoid;, score=0.207 total time= 055.5s

[CV 3/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=scale,
kernel=sigmoid;, score=0.219 total time= 055.3s

[CV 4/5] END ..C=10, coef=1.0, gamma=auto, kernel=sigmoid;,
score=0.190 total time= 27.6s

[CV 5/5] END ..C=10, coef=1.0, gamma=auto, kernel=sigmoid;,
score=0.205 total time= 28.0s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 1, 'coef':0.0,
'gamma': 'auto', 'kernel': 'sigmoid'}

Gambar 4.66: Proses Pelatihan Model dan Optimizer SVM dengan
Kernel Sigmoid dengan Rasio 80:20

Gambar 4.66 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 80:20 yang
diperoleh C = 1, coef = 0, gamma= auto, dan
kernel= Sigmoid yang dapat memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
generalisasi model tanpa menyebabkan terjadinya
overfitting. Pada saat proses pelatihan dan optimasi
selesai dijalankan, model akan disimpan dalam
bentuk file . joblib dengan tujuan model dapat
digunakan kembali tanpa melakukan pelatihan

ulang saat melakukan proses prediksi.
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3. Pembagian rasio 90:10

Fitting 5 folds for each of 10 candidates, totalling 50 fits
[CV 1/5] END C=0.001, coef0=0.0, gamma=scale, kernel=sigmoid;,
score=0.211 total time= 1.2min

[CV 5/5] END ..C=10, coef0=1.0, gamma=auto, kernel=sigmoid;,
score=0.198 total time= 31.8s

Parameter terbaik yang ditemukan: {'C': 0.1, 'coef':0.0,
'gamma': 'scale', 'kernel': 'sigmoid'}

Gambar 4.67: Proses Pelatihan Model dan Optimizer SVM dengan
Kernel Sigmoid dengan Rasio 90:10

Gambar 4.67 menunjukkan bahwa parameter
terbaik pada pembagian rasio 90:10 yang
diperoleh C = 0,1, coef = 0 dan gamma= scale,
kernel= sigmoid yang dapat memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
generalisasi model tanpa menyebabkan terjadinya
overfitting. Pada saat proses pelatihan dan optimasi
selesai dijalankan, model akan disimpan dalam
bentuk file . joblib dengan tujuan model dapat
digunakan kembali tanpa melakukan pelatiihan
ulang saat melakukan proses prediksi.

e Evaluasi Model

Setelah melakukan pelatihan dan optimizer model,
selanjutnya adalah melakukan evaluasi model dengan
melakukan pengujian terhadap tingkat accuracy, recall,
precission dan F1-score. Pengujian ini dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix sesuai dengan Persamaan
2.37 sampai 2.40. Pada Gambar 4.68 menunjukkan

beberapa fungsi surce code yang digunakan dalam evaluasi
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model, antara lainnya adalah ypredict yang berfungsi
untuk menyimpan hasil prediksi model untuk setiap sampel
dalam data uji, confusionmatrix (actual,
predicted) berfungsi untuk membandingkan label asli
(labelencodedtest) dengan prediksi (ypred),
print (..., file=f) digunakan untuk mencetak teks
dan confusion matrix ke dalam file (f) alih-alih ke konsol,
sns.heatmap () digunakan untuk membuat heatmap
dari  confusion  matrix menggunakan Seaborn,
annot=True digunakan untuk menampilkan angka
didalam heapmap, fmt=’d’ merupakan format angka
dalam bentuk integer, xticklabels=encoderlabel.classes
merupakan label sumbu x pada nama Kkelas,
targetnames=encoderlabel.classes merupakan
nama kelas yang digunakan dalam report. Berikut ini
merupakan source code evaluasi model SVM.

# Evaluasi model pada data testing
y_pred = best model.predict (fitur test scaled)
conf matrix = confusion matrix(label encoded test, y pred)

print (£ , file=f)
print (conf matrix, file=f)
plt.figure (figsize=(10, 7))
sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt= , cmap= 4
xticklabels=encoder label.classes ,
yticklabels=encoder label.classes )

class_report = classification report

(label encoded test, y_pred,

target names=encoder label.classes )
print (£ , file=f)
print (class report, file=f)

Gambar 4.68: Source Code Evaluasi Model
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scale, kernel

:10%, yang sudah

Dalam skenario pada pengujian ini, sampel parameter
diaugmentasi sebesar 10440 data latih dan 1160 data uji.

Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan parameter

yaitu dengan kernel = RBF, C= 100, gamma

yang ditampilkan adalah rasio 90%
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Pada Gambar 4.69 menunjukkan bahwa confusion

Gambar 4.69: Confusion Matrix dengan Rasio 90:10

500
3 00

yo-0 02 0000000000O0COO0OO0O0OS4O0O0O0OS3O0O0O0T1TO0
matrix mempunyai adanya hubungan antara true label
dan predicted label. Berdasarkan confusion matrix tersebut,
perhitungan manual nilai accuracy, recall, precision, dan F1-
Score dengan menggunakan sampel kelas "Yu" sebagai

yae - 0
ye -0
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berikut:
- Accuracy score
TP + TN
Accuracy = x 100%
TP +TN + FP + FN
32+ 1104
= X 100%
32+1104+16+8
Accuracy = 97, 93%
- Recall
TP
Recall = % 100%
TP + FN
32
= X 100%
32+8
Recall = 80%
- Precision
. TP
Precision="___ % 100%
TP + FP
32
- [+)
32+16 x 100%

Precision = 66, 67%
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- F1-Score

F1-Score =2y (RecaII X Pr’eCI:S‘If)}'I »« 100%
Recall + Precision

80 X 66, 67
80 + 66, 67

=2 ) % 100%

F1-Score =72, 72%

Setelah melakukan perhitungan manual dengan sampel
salah satu karakter tulisan Korea (Hangeul) yaitu kelas "Yu".
Berikut merupakan tabel hasil dari evaluasi model dengan
pembagian 90%:10%.

Tabel 4.51: Hasil Evaluasi Model dengan Pembagian 90:10

Kelas Precision Recall F1-score Support
Yu 0.67 0.80 0.73 40
ae 0.60 0.65 0.63 40
b 0.82 0.82 0.82 40
bb 0.90 0.90 0.90 40
ch 0.82 0.68 0.74 40
d 0.55 0.60 057 40
e 0.54 0.50 052 40
eo 047 0.42 045 40
eu 0.83 0.85 0.84 40
g 0.72 0.72 0.72 40
g8 0.71 0.55 0.62 40
h 0.82 0.78 0.79 40
i 081 0.85 083 40
j 0.75 0.82 0.79 40
k 0.68 0.68 0.68 40
m 0.60 0.70 0.68 40
n 0.82 0.78 0.79 40
ng 0.82 0.80 081 40
o 0.67 0.70 0.68 40
p 0.88 0.72 0.79 40
r 0.77 0.75 0.76 40
s 0.67 0.65 0.66 40
ss 0.86 0.78 0.82 40
t 0.61 055 058 40
u 0.63 0.80 0.70 40
ya 039 0.42 0.40 40
yae 059 0.68 0.63 40
ye 053 045 049 40
yo 0.68 0.75 0.71 40
AKkurasi 0.69

Macro Avg 0.70 0.69 0.69 1160

Weighted Avg 070 0.69 0.69 1160
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Berdasarkan hasil evaluasi model pada Tabel 4.51 dan
Gambar 4.69 menunjukkan bahwa model yang dilatih
dengan pembagian data 90%:10% menghasilkan nilai
akurasi keseluruhan sebesar 69 %, recall sebesar 69%,
precision sebesar 70%, dan f1-score sebesar 69%. Hal ini
menunjukkan bahwa model yang di latih dapat
mengidentifikasi sebagian besar karakter tulisan Korea
(Hangeul) dengan cukup baik. Akan tetapi, terdapat
beberapa kelas yang mempunyai nilai recall dan precision
yang rendah, sehingga dapat menyebabkan kesalahan dalam
mengidentifikasi karakter yang sering tertukar.

Salah satu kelas yang mempunyai performa terendah
adalah kelas "ya", yang mempunyai nilai precision sebesar
39%, recall sebesar 42%, dan F1-Score sebesar 40%, yang
menunjukkan bahwa terdapat banyak sampel dari kelas "ya"
diklasifikasikan secara salah ke kelas lain. Selain itu, kelas
"eo” mempunyai nilai precision rendah sebesar 47% dan
recall sebesar 42%, yang menunjukkan bahwa kesulitan
model dalam mengenali karakter ini secara akurat.

Model yang menujukkan dengan performa terbaik
dalam mengenali karakter tulisan Korea Hangeul adalah
kelas "bb", dengan nilai precision, recall sebesar 90%, dan
F1-Score sebesar 90%. Hal ini menunjukkan bahwa model
dapat mengidentifikasi semua sampel pada kelas ini dengan
tingkat kesalahan yang sangat rendah. Selain itu, kelas "eu"
mempunyai performa tinggi dengan nilai F1-score sebesar
84%, precision sebesar 83%, recall sebesar 85%, yang
menunjukkan bahwa model dapat mengenali karakter kelas
"eu" dengan baik.
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Berikut ini merupakan hasil evaluasi model secara
keseluruhan dengan pembagian 70:30, 80:20, dan 90:10
dapat dilihat pada Tabel 4.52 sebagai berikut.

Tabel 4.52: Hasil Seluruh Pengujian

Split Data

Training | Testing Kernel C Gamma | Akurasi (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1-Score (%)
RBF 10 auto 65 65 65 65
70 30 Linier 0,01 scale 43 43 43 43
Polynomial | 10 scale 63 64 63 63
Sigmoid 1 auto 29 29 29 28
RBF 100 auto 68 68 68 68
80 20 Linier 0,1 scale 44 46 44 44
Polynomial | 100 scale 65 66 65 65
Sigmoid 1 auto 27 27 27 27
RBF 100 scale 69 70 69 69
90 10 Linier 0,1 scale 46 47 46 46
Polynomial | 10 scale 68 68 68 67
Sigmoid 0,1 scale 33 34 33 32

Pada Tabel 4.52 menunjukkan bahwa hasil pengujian
dari berbagai konfigurasi model SVM berdasarkan berbagai
rasio pembagian data, jenis kernel, serta parameter "C" dan
"Gamma". Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi
3 skenario, antara lainnya 70%:30% , 80%:20% dan
90%:10%.

Dari hasil pengujian, kernel RBF (Radial Basis Function)
mempunyai performa terbaik diantara kernel yang lainnya,
terutama pada rasio 90%:10% dengan parameter C=100
dan Gamma=scale yang menghasilkann akurasi tertinggi
sebesar 69%. Selain itu, kernel polynomial mempunyai
performa yang cukup baik dengan akurasi mencapai 68%
pada skenario yang sama. Namun, terdapat kernel linier
mempunyai akurasi lebih rendah dibandingkan RBF dan
Polynomial, tetapi mempunyai performa lebih baik daripada
kernel sigmoid, yang mempunyai performa yang sangat
buruk dengan akurasi hanya berkisar antara 27% - 33%.
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Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan kernel yang
tepat dapat berpengaruh sangat besar terhadap kinerja
model SVM. Sehingga, terbukti bahwa kernel RBF pada SVM
mempunyai performa baik dalam menangani pola data pada
kasus pengenalan karakter tulisan Korea (Hangeul).

H. Perbandingan Convolutional Neural Network(CNN) dan
Support Vector Machine(SVM)

Perbandingan hasil klasifikasi SVM (Support Vector Machine)
dan CNN (Convolutional Neural Network) ditunjukkan pada Tabel
4.53.

Tabel 4.53: Perbandingan CNN dan SVM dari Hasil yang Terbaik

Uuran Evaluasi SVM CNN
Rasio 90%:10% | 90%:10%
AKurasi 69% 86%
Precision 70 % 86,57%
Recall 69% 86,21%
F1-Score 69% 86,08%

Berdasarkan Tabel 4.53 menunjukkan bahwa Metode CNN
(Convolutional Neural Network) mendapatkan akurasi sebesar
86%, precision sebesar 86,57%, Recall sebesar 86,21%, dan F1-
Score sebesar 86,08%. Sedangkan, metode SVM (Support Vector
Machine) memperoleh akurasi sebesar 69%, precision sebesar
70%, Recall sebesar 69%, dan F1-Score sebesar 69%. Dari kedua
metode tersebut metode yang paling unggul adalah metode CNN
(Convolutional Neural Network) untuk nilai akurasi, precision,
recall, dan fI-score dengan mempunyai selisih akurasi sebesar
17% dari metode SVM (Support Vector Machine), hal ini dapat
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dinyatakan bahwa metode CNN (Convolutional Neural Network)
yang lebih akurat dan unggul dalam kasus pengenalan karakter
tulisan Korea (Hangeul).



BABYV
KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan

Berdasarkan pada hasil pengujian, yang diperoleh mengenai
proses klasifikasi pada metode CNN (Convolutional Neural
Network) dan SVM (Support Vector Machine) dari pembahasan
yang telah dilakukan, maka dapat disimpulkan bahwa:

1. Pengenalan karakter tulisan Korea (Hangeul) menggunakan
metode CNN (Convolutional Neural Network) mempunyai
nilai akurasi tertinggi 86%, nilai precision sebesar 86,57%,
recall sebesar 86,21%, dan FI1-Score sebesar 86,08 %
dengan rasio pembagian 90%:10%. Dengan demikian, rasio
pembagian data 90%:10% mempunyai hasil akurasi lebih
tinggi dibandingkan pada rasio 70%:30% dan 80%:20%.
Pengujian dilakukan dengan parameter epoch sebanyak 15,
learning rate sebesar 0,001, dan optimizenya adalah
RMSProp.

2. Pengenalan karakter tulisan Korea (Hangeul) menggunakan
metode SVM (Support Vector Machine) mempunyai akurasi
tertinggi 69%, precision sebesar 70%, recall sebesar 69%,
F1-Score sebesar 69% dan kernel RBF dengan skenario
pembagian data 90%:10%. Dengan demikian, rasio
pembagian data 90%:10% dengan kernel RBF (Radial Basis
Function) mempunyai akurasi lebih tinggi dibandingkan
pada rasio 70%:30% dan 80%:20% dengan pengujian kernel
lainnya. Selain itu, parameter yang terbaik yang diperoleh
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pembagian 90%:10% dengan kernel RBF adalah parameter
C =100 dan Gamma = scale pada kasus pengenalan karakter

tulisan Korea (Hangeul).

3. Metode CNN (Convolutional Neural Network) merupakan
metode paling unggul daripada metode SVM (Support Vector
Machine) dengan akurasinya selisih 17%. Dengan demikian,
metode CNN (Convolutional Neural Network) mempunyai
akurasi lebih akurat dibandingkan dengan SVM (Support
Vector Machine dalam pengenalan karakter tulisan Korea
(Hangeul).

B. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan, terdapat
beberapa saran:

1. Kualitas citra karakter tulisan Korea (Hangeul) dapat
ditingkatkan dengan menggunakan citra beresolusi tinggi.

2. Metode CNN (Convolutional Neural Network) dapat
ditingkatkan dengan memanfaatkan berbagai arsitektur,
seperti AlexNet, YOLO, VGG-16, VGG-19, Xception,
EfficientNet, ResNet101, dll.

3. Klasifikasi menggunakan metode SVM dapat ditingkatkan
dengan ekstraksi fitur lainnya seperti Haralick Features,
kombinasi SURF dengan Histogram Of Oriented, kombinasi
Hu Moments (Moment Invariants) dengan edge detection, dll.

4. Pengenalan karakter tulisan Korea (Hangeul) dapat
menggunakan teknik deep learning lainnya seperti Random
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Multimodel Deep Learning (RMDL), Graph Neural Networks
(GNN), dan Self-Supervised Learning.

. Pengenalan Kkarakter tulisan Korea (Hangeul) dapat
menggunakan teknik machine learning lainnya seperti SSD
(Single Shot Multibox Detector), YOLO (You Only Look Once),
dllL
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Lampiran 1. Source Code Python Tahap RGB to Grayscale

Karakter Tulisan Korea (Hangeul)

def rgb_to grayscale manual (image path) :

nwon

Mengubah gambar RGB menjadi grayscale secara manual.

Args:
image path: Path ke gambar RGB.

Returns:
Matriks grayscale dan gambar grayscale.
image = cv2.imread(image path)
if image is None:
print (f )

return None, None

height, width, = image.shape
grayscale matrix = np.zeros((height, width),
dtype=np.uint8)

for i in range (height):
for j in range (width) :
r, g, b = image[i, j]
grayscale value int (0.2989 * r + 0.5870 * g +
0.1140 * b) # Rumus grayscale
grayscale matrix[i, j] = grayscale value

return grayscale matrix, grayscale matrix

def process images in folder (folder path, save folder):
Memproses semua gambar dalam folder,
mengubahnya menjadi

grayscale,

dan menyimpan hasilnya di folder lain.
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Args:
folder path: Path ke folder utama.
save folder: Path ke folder tempat menyimpan hasil.
for root, dirs, files in os.walk(folder path):
for file in files:
if file.endswith(('.jpg', '.Jjpeg', '.png')):
image path = os.path.join(root, file)
grayscale matrix, grayscale image =

rgb to grayscale manual (image path)

if grayscale image is not None:
# Menyimpan gambar grayscale
relative path = os.path.relpath (root,
folder path)
save path = os.path.join(save folder,
relative path)
os.makedirs (save path, exist ok=True)
save image path = os.path.join(save path,
file)

cv2.imwrite (save image path,
grayscale image)
print (f"Gambar disimpan:

{save_image path}")

# Menampilkan gambar dan matriks grayscale
plt.imshow (grayscale image, cmap='gray')
plt.title (f'Gambar Grayscale - {file}')
plt.show ()

print ("Matriks Grayscale:")

print (grayscale matrix)

# Path ke folder utama dan folder tujuan di Google Drive
folder utama = '/content/drive/MyDrive/Data Korea'
folder save = '/content/drive/MyDrive/Hasil Grayscale3'

# Memproses semua gambar

process_images_in folder (folder utama, folder save)
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Lampiran 2. Source Code Python Tahap Denoising Karakter

Tulisan Korea (Hangeul)

import cv2
import numpy as np
import os

import matplotlib.pyplot as plt

def median_filter manual (image matrix, kernel size):

won

Melakukan median filter secara manual.

Args:
image matrix: Matriks gambar.
kernel size: Ukuran kernel (misalnya, 3 untuk
kernel 3x3).

Returns:

Matriks gambar yang telah difilter.

won

height, width = image matrix.shape
filtered matrix = np.copy(image matrix)

padding = kernel size // 2
for i in range (padding, height - padding):
for j in range (padding, width - padding) :
neighborhood = []
neighborhood.append (image matrix([x,
neighborhood. sort ()
filtered matrix[i, j] = neighborhood

[len (neighborhood) // 2]

return filtered matrix

for x in range(i - padding, i + padding + 1):
for y in range(j - padding, j + padding + 1):

vl)
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def rgb to grayscale manual (image path) :

Mengubah gambar RGB menjadi grayscale secara manual.

Args:
image path: Path ke gambar.

Returns:

Matriks grayscale dan gambar grayscale.
image = cv2.imread (image_path)
if image is None:

return None, None

grayscale_image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

return grayscale image, grayscale image

def process images with median filter (folder path,
save_folder, kernel size):

Memproses semua gambar dalam folder, mengubahnya menjadi

grayscale, melakukan median filter,

dan menyimpan hasilnya di folder lain.

Args:
folder path: Path ke folder utama.
save folder: Path ke folder tempat menyimpan hasil.
kernel size: Ukuran kernel untuk median filter.
for root, dirs, files in os.walk(folder path):
for file in files:
if file.endswith(('.jpg', '.jpeg', '.png')):
image path = os.path.join(root, file)
grayscale matrix, grayscale image =
rgb to grayscale manual (image path)

if grayscale image is not None:
print (f"Matriks Grayscale - {file}:\n",

grayscale matrix)
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denoised matrix = median_ filter manual

(grayscale matrix, kernel size)

print (f"Matriks Setelah M

{file}:\n", denoised matrix)

relative path = os.path.relpath
(root, folder path)

save path = os.path.join
(save_folder, relative path)
os.makedirs (save_path, exist ok=True)
save_image path = os.path.join
(save_path, file)

cv2.imwrite (save image path,

denoised matrix)

print (£"Ga
. i1

median £

an

plt.figure(figsize=(10, 5)

plt.subplot(l, 2, 1)
plt.imshow(grayscale matrix, cmap='gray')
plt.title(f'Gambar Asli - {file}')

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.imshow (denoised matrix, cmap='gray')
plt.title (f'Gambar elah Median Filter
- {file}")
plt.show ()

# folder input dan folder output di Google Drive

tent/drive/MyDrive/ 51l Gra

folder utama =

folder_save = '/content/drive/MyDrive/Hasil Median Filter4
# Memproses semua gambar dengan median filter

# (kernel size 3x3)
process_images with median filter (folder_ utama, folder_ save,
kernel size=3)

# Memproses semua gambar

process_images in folder (folder utama, folder save)
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Lampiran 3. Source Code Python Tahap Binerisasi Karakter

Tulisan Korea (Hangeul)

import cv2
import numpy as np
import os

import matplotlib.pyplot as plt

def process_image with otsu(image path, save path) :
Memproses gambar menggunakan thresholding Otsu,
mengonversinya menjadi matriks biner,

dan menyimpan gambar hasil thresholding ke Google Drive.

Args:
image path: Path ke gambar asli.
save path: Path untuk menyimpan gambar hasil
thresholding.
# Membaca gambar dalam skala abu-abu
img = cv2.imread(image path, cv2.IMREAD GRAYSCALE)
if img is None:

print (f"Gambar tidak dapat dib

path}™)
return

# Thresholding Otsu

ret, thresh = cv2.threshold(img, 0, 255,

cv2.THRESH_BINARY_INV + cv2.THRESH_OTSU)

# Menampilkan pembagian level threshold sebagai

nilai desimal

print (£"Pen
untuk ga {
# Konversi gambar biner menjadi matriks angka biner
(0 untuk

foreground, 1 untuk background)

binary matrix = (thresh < 128) .astype (np.uint8)
# Tampilan matriks biner
print ("Matriks Biner:")

print (binary matrix)




264

# Menyimpan gambar hasil thresholding Otsu
os.makedirs (os.path.dirname (save path), exist ok=True)
cv2.imwrite (save path, thresh)
print (f"Gambar hasil thresholding disimpan di:
{save path}"
# Visualisasi
plt.figure (figsize=(10, 5))
plt.subplot(l, 2, 1)
plt.title("Gambar Asli'™)
plt.imshow (img, cmap='gray')
plt.axis('off')
plt.subplot(l, 2, 2)
plt.title("Gambar Biner (Otsu)')
plt.imshow (thresh, cmap='gray')
plt.axis('off')
plt.show ()
def process_images_from folder (folder path, save folder):
Memproses semua gambar dari folder, menerapkan
thresholding Otsu, dan menyimpan hasilnya di Drive.
Args:
folder path: Path ke folder utama yang berisi
gambar—gambar.
save folder: Path ke folder tempat menyimpan hasil
gambar setelah thresholding.
for root, dirs, files in os.walk(folder path):
for file in files:
if file.endswith(('.jpg', '.jpeg', '.png')):
image_path = os.path.join(root, file)
relative path = os.path.relpath
(root, folder path)
save_path = os.path.join(save folder,
relative path, file)
# Memproses setiap gambar
process_image with otsu(image path, save path)
# folder input dan output
folder utama = '/content/drive/MyDrive/Hasil Median Filter4'

folder_save = '/content/drive/MyDrive/Hasil Otsu4'

process_images from folder (folder utama, folder save) r
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Lampiran 4. Source Code Python Tahap Invers Karakter
Tulisan Korea (Hangeul)

import
import
import

import

cv2

numpy as np

os

matplotlib.pyplot as plt

def invert binary manual (binary matrix):

Melakukan invers biner secara manual pada matriks biner.

Args:
binary matrix: Matriks biner (numpy array) yang

akan di-invers.

Returns:

Matriks biner yang telah di-invers.

inverted matrix 1 - binary matrix

return inverted matrix

def process_and invert image (image path, save path):

Memproses gambar dari folder utama, melakukan

thresholding Otsu, dan invers biner secara manual.

Hasil gambar yang telah di-invers disimpan ke Google Drive|

Args:
image path: Path ke gambar asli.
save path: Path untuk menyimpan gambar yang di-invers.
# Membaca gambar dalam skala abu-abu
img = cv2.imread (image path, cv2.IMREAD GRAYSCALE)
if img is None:

print (f£"Gar

return
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# Thresholding Otsu

ret, thresh = cv2.threshold

(img, 0, 255,

cv2.THRESH BINARY INV + cv2.THRESH OTSU)

# Konversi gambar biner menjadi

matriks angka biner (0 untuk foreground,

1 untuk background)

binary matrix = (thresh < 128).astype (np.uint8)

# Melakukan invers biner secara manual

inverted matrix = invert binary manual (binary matrix)

# Menampilkan matriks biner asli dan yang telah di-invers
print ("Matriks Biner Asli:")

print (binary matrix)

print ("\nMatriks Biner Setelah Invers:")

print (inverted matrix)

# Menyimpan gambar hasil invers
os.makedirs (os.path.dirname (save path), exist ok=True)
cv2.imwrite (save path, inverted matrix % 255)

# Konversi kembali ke format gambar
print (f"Gambar hasil invers disimpan di:

# Visualisasi
plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.subplot(l, 2, 1)
plt.title("Gambar Biner Asli')
plt.imshow (thresh, cmap='gray')
plt.axis('off')

plt.subplot(l, 2, 2)
plt.title ("Gambar Biner S

elah Invers")
plt.imshow (inverted matrix, cmap='gray')
plt.axis('off")

plt.show ()
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def process images from folder (folder path, save folder):
Memproses semua gambar dari folder utama, melakukan
thresholding Otsu, dan invers biner.

Hasilnya disimpan ke Google Drive.

Args:
folder path: Path ke folder utama yang
berisi gambar-gambar.
save folder: Path ke folder tempat menyimpan hasil
gambar setelah invers biner.
i
for root, dirs, files in os.walk(folder path):
for file in files:
if file.endswith(('. pg', '.Jpeg', ".png')):
image path = os.path.join(root, file)
relative path = os.path.relpath
(root, folder path)
save path = os.path.join(save folder,
relative path, file)

# Memproses setiap gambar

process_and_invert image (image_path, save path

# Folder input dan output

hasil
folder utama = '/content/drive/MyDrive/Hasil Median Filter4'
folder save = '/content/drive/MyDrive/Hasil Invers5'

# Memproses semua gambar dari folder utama

process images from folder (folder utama, folder save)
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Lampiran 5. Source Code Python Tahap Thinning Karakter
Tulisan Korea (Hangeul)

import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from skimage.morphology import skeletonize
from google.colab import drive

import os

# Fungsi untuk melakukan invers biner secara manual
def invert binary manual (binary matrix) :

inverted matrix = 1 - binary matrix

return inverted matrix

# Fungsi untuk menyimpan hasil gambar ke Google Drive

def save image (image matrix, save path):
os.makedirs (os.path.dirname (save path), exist ok=True)
# Membuat folder jika belum ada
cv2.imwrite (save path, image matrix x 255)
# Simpan gambar dalam skala 0-255
print (f"Gambar berhasil dis 1

impan di {save path}")

# input dan output

folder utama = '/content

thinned6'

folder save = '/content/drive/MyDrive/Has
# Memproses semua gambar dalam folder utama secara rekursif
for root, dirs, files in os.walk(folder utama) :
for file in files:
if file.endswith('. pg') or file.endswith('.png'):
# Filter hanya file gambar
image path = os.path.join(root, file)
save path = os.path.join(folder_ save,
os.path.relpath
(image path, folder utama)) # Menyimpan dengan
struktur yang sama

# Membaca gambar dalam skala abu-abu
img = cv2.imread (image path, cv2.IMREAD GRAYSCALE)
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# Jika gambar tidak terbaca, tampilkan pesan
kesalahan
if img is None:
print (f"Gambar tidak dapat
dibaca dari path: {image path}")
continue
# Thresholding Otsu untuk binarisasi gambar
ret, thresh = cv2.threshold
(img, 0, 255, cv2.THRESH BINARY INV +
cv2.THRESH OTSU)
# Konversi gambar biner menjadi matriks angka binej
(0 untuk foreground, 1 untuk background)
binary matrix = (thresh < 128) .astype(np.uint8)
# Melakukan invers biner secara manual
inverted matrix = invert binary manual

(binary matrix)

#thinning menggunakan skeletonize
dari skimage
skeleton = skeletonize (inverted matrix)

# Konversi hasil skeletonize menjadi matriks biner
(0 dan 1)

thinned binary matrix = skeleton.astype (np.uint8)
# Menyimpan hasil ke Google Drive

save_image (thinned binary matrix, save_path)

# Menampilkan matriks biner setelah thinning
print (f"Matriks Biner Setelah Thinning untuk
gambar {file}:")

print (thinned binary matrix)

# visualisasi data gambar
plt.imshow(thinned binary matrix, cmap='gray')
plt.title (f"Gambar Setelah Thinning

(Matrix Biner) - {file}")

plt.axis('off")

plt.show ()
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Lampiran 6. Source Code Python Tahap Pembagian Data
Karakter Tulisan Korea (Hangeul)

import numpy as np
import os
import cv2
from sklearn.model selection import train test split
# Direktori data dan kelas karakter
base dir =
# Direktori untuk menyimpan hasil split dataset
#di Google Drive
split output dir =
os.makedirs (split output dir, exist ok=True)
# Fungsi untuk memuat, membagi, dan menyimpan dataset
def load split and save data(base dir, classes, test size=0.2,
split output dir=None) :
images, labels, image paths = [], [], []
for idx, class_name in enumerate (classes):
class dir = os.path.join(base dir, class name)
if not os.path.exists(class_dir):
print (£

continue
for img name in os.listdir(class_dir):
img _path = os.path.join(class_dir, img name)
img = cv2.imread(img path)
if img is None:
print (£

continue

img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2RGB)
img = cv2.resize(img, (28, 28))
images.append (img)

labels.append (idx)

image paths.append(img path)
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images = np.array(images, dtype='float32') / 255.0
labels = np.array(labels)
X train, X test, y train, y test, train paths,
test paths = train test split(
images, labels, image paths,
test size=test size, random state=42)
if split output dir:
save split data(train paths,
X train, y train, "train",
split output dir, classes)
save_split data(test_paths,
X_test, y test, "test",
split_output dir, classes)
return X train, X_test, y train, y test
# Fungsi untuk menyimpan data yang sudah di-split
def save split data(image paths, images, labels, split type,
split output dir, classes):
split dir = os.path.join(split output dir, split type)
os.makedirs (split _dir, exist ok=True)

for img, label, path in zip(images, labels, image paths):

class_name = classes[label]
class dir = os.path.join(split dir, class name)
os.makedirs (class dir, exist ok=True)
img name = os.path.basename (path)
save path = os.path.join(class dir, img name)
img = (img * 255) .astype (np.uint8)
cv2.imwrite (save path, cv2.cvtColor
(img, cv2.COLOR RGB2BGR))

# Membagi dataset sesuai rasio yang berbeda

# 80:20 Split

print ("Membagi dan menyimpan dataset 80:20...")

split 80 20 dir = os.path.join(split output dir, 'S

os.makedirs (split 80 20 dir, exist ok=True)
X train 80, X test 80, y train 80, y test 80 = load split
and_save data (

base dir, char classes, test size=0.20,

split output dir=split 80 20 dir)
print (£'8 ) S
{len (X test

split: {len(X train 80)} sampel pelatihan,

sampel pengujian')
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# 70:30 Split
print ("Membagi dan menyimpan dataset 70:30...")
split 70 30 dir = os.path.join(split output dir, '70-30")
os.makedirs (split 70 30 dir, exist ok=True)
X train 70, X test 70, y train 70, y test 70 =
load split and save data(
base dir, char classes, test size=0.30,
split output dir=split 70 30 dir)
print (£'70:30 Split: {len(X train 70)} sampel pelatihan,

{len (X _test 70)} sampel pengujian')

# 90:10 Split
print ("Membagi dan menyimpan dataset 90:10...")
split 90 10 dir = os.path.join(split output dir, '90-10")
os.makedirs (split 90 10 dir, exist ok=True)
X train 90, X test 90, y train 90, y test 90 =
load split and save data(
base dir, char_classes, test size=0.10,
split output dir=split 90 10 dir)
print (£'90:10 Split: {len(X train 90)} sampel pelatihan,

{len (X test 90)} sampel pengujian') r
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Lampiran 7. Source Code Python Proses Augmentasi Data
Karakter Tulisan Korea (Hangeul)

from tensorflow.keras.preprocessing.image

import ImageDataGenerator, load img, img to array
import os

import cv2

import numpy as np

# Label kelas
char classes = ["Yu", "ae", "b",

P T L T T UG | T SRR LR 1 1}
cnsy, a, S Oy 1y I

# Augmentasi Data

datagen = ImageDataGenerator (
rotation range=40, # Rotasi gambar hingga 40 derajat
width _shift range=0.2, # Geser gambar secara horizontal
height shift range=0.2, # Geser gambar secara vertikal
shear range=0.2, # Geser gambar secara miring
zoom_range=0.2, # Zoom ke dalam gambar
horizontal flip=True, # Membalik gambar secara horizontal
fill mode="nearest"

# simpan hasil augmentasi

output dir = "/content/drive/MyDrive/augmented

# memastikan direktori output ada

os.makedirs (output dir, exist ok=True)

# Fungsi untuk mengaugmentasi dan menyimpan gambar per kelas
def augment and save images(datagen, input dir, output dir,
num_samples=5) :
for class_name in char classes:
class_input dir = os.path.join(input dir, class_name)

class output dir = os.path.join(output dir, class_name)
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# Periksa apakah direktori input kelas ada
if not os.path.exists(class_ input dir):

print (f"Peringatan: Folder {class input dir}
tidak ada. Melewati kelas ini.")
continue

# Memastikan direktori output kelas ada
os.makedirs (class output dir, exist ok=True)
# di direktori kelas

image paths = [os.path.join(class input dir, img name)

for img name in os.listdir(class_input dir)]
# Inisialisasi penghitung gambar yang diaugmentasi
aug _count = 0
for img path in image paths:
img = load img(img path) # Muat gambar
# Ubah menjadi array numpy

img_array = img_to array (img)

img array = np.expand dims(img array, axis=0)

# generator untuk augmentasi

img gen = datagen.flow(img array, batch size=1)

#simpan gambar yang diaugmentasi
# Buat num samples per gambar
for _ in range (num_samples) :

# sampel gambar yang diaugmentasi

aug_img = next (img gen) [0] .astype (np.uint8)

aug_img name = f"{class name} aug

{aug count}.jpg"

aug_save path = os.path.join(class_output dir,

aug_img name)

cv2.imwrite (aug_save path, cv2.cvtColor
(aug_img, cv2.COLOR RGB2BGR))

aug_count += 1

print (f"Gambar yang diaugmentasi ke-{aug

telah disimpan untuk kelas {class name}.

# Inputan

input_dir = "/content/drive/MyDrive/Hasil thinned6"
# Augmentasi dan simpan gambar untuk data pelatihan
print ("Menyimpan gambar yang diaugmentasi...")

augment and save im:rjne Iri:f:rjnn, in{wnf rHr, ocutput rHr,

")

count

num_samples=5)
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Lampiran 8. Source Code Python Proses Ekstraksi Fitur
Histogram of Oriented Gradients (HOG) Karakter Tulisan
Korea (Hangeul)

import os

import numpy as np

import cv2

from skimage.feature import hog
import pandas as pd

from tgdm import tgdm # Progress bar untuk melihat progress

# Folder input dan output
main dir =

output dir =

# Menelusuri semua folder dan file di dalam direktori
for root, dirs, files in os.walk(main dir):
# Progress bar
for file in tgdm(files, desc= ) 8
try:
# Memastikan hanya memproses file gambar
if file.endswith ( ) or file.endswith ( )8
image path = os.path.join(root, file)

print (£ )

# Membaca dan mengubah gambar menjadi
grayscale dengan OpenCV

image = cv2.imread (image path,
CVZ.IMREAD_GRAYSCALE)

#Ukuran gambar
gray image resized = cv2.resize(image, (28, 28)
, interpolation=cv2.INTER AREA)
# Membuat folder output untuk gambar
yang telah diproses

class_name = os.path.basename (root)
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# Mengambil nama folder sebagai nama kelas
output folder = os.path.join

(output _dir, class_name)

os.makedirs (output folder, exist ok=True)

# Menyimpan gambar grayscale yang
#diresize ke PNG

gray image resized path = os.path.join
(output folder, f'{file} gray resized.png')
cv2.imwrite (gray image resized path,

gray image resized)

# Ekstraksi fitur HOG dan visualisasi

hog features, hog image = hog(
gray image resized,
orientations=9, # Jumlah bin orientasi
pixels per cell=(8, 8), # Ukuran sel
cells per block=(2, 2), # Ukuran blok
block norm='L2-Hys', # Normalisasi L2-Hys

visualize=True # Menghasilkan gambar HOG

# HOG hasil ekstraksi fitur ke PNG
hog image path = os.path.join (output folder,
f'{file} hog image.png')

cv2.imwrite (hog_image path, hog image)

# simpan vektor fitur HOG asli (144x1)keCSV
hog features_path = os.path.join (output folder
f'{file} hog features.csv')
pd.DataFrame (hog features).to csv

(hog features path, index=False, header=False)

# Normalisasi L2-Hys dan mengubah
#ukuran menjadi 36x1

normalized hog features = hog features /

np.linalg.norm(hog features, ord=2)
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# Memastikan ukuran matriks fitur HOG yang
dinormalisasi menjadi 36x1
desired size = 36
if normalized hog features.size !=
desired size:
if normalized hog features.size >
desired size:
normalized hog features =
normalized hog features[:desired size]
else:
normalized hog features =
np.pad(normalized hog features,
(0, desired size -

normalized hog features.size),

# simppanvektor HOG yang dinormalisasi (36x1)
normalized hog features path =

os.path.join (output folder, f'{file}

_hog normalized features.csv')

pd.DataFrame (normalized hog features).

to csv(normalized hog features path,

index=False, header=False)
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Lampiran 9. Source Code Python Metode SVM (Support Vector
Machine)

import os

import numpy as np

import pandas as pd

classification report, roc curve, auc

from sklearn.model selection import GridSearchCV
import joblib

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import label binarize
# Menentukan direktori

direktori train =

nilai tol = = 0.00000001

# Fungsi untuk membaca data dari direktori
def load data(direktori):
fitur, label = []1, []
# Mencari file yang berakhiran hog features.csv
di dalam direktori dan subdirektori
file csv = [os.path.join(root, file)
for root, , files in os.walk(direktori)
for file in files if file.endswith

( )]

if not file csv:

print (£

return np.array(fitur), np.array(label)
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# Iterasi melalui file dan memuat data
for file in tqgdm(file csv, desc="Memuat fitur HOG",
leave=False) :
try:
nama_kelas = os.path.basename
(os.path.dirname (file))
fitur hog = pd.read csv(file, header=None) .values.
flatten ()
fitur.append (fitur hog)
label.append (nama_kelas)
except Exception as e:
1di ke

print (f"Ter] alahan s

at memuat {file}: {e}")
return np.array(fitur), np.array(label)

# Memuat data training

fitur train, label train = load data(direktori train)

if len(fitur train) == 0 or len(label train) ==
raise ValueError ("D
Periksa direktori dan

ining tidak ber 1 dimuat.

input.")

# Memuat data testing
fitur test, label test = load data(direktori test)
if len(fitur test) == 0 or len(label test) ==

raise ValueError ("Data t
Periksa direktori dan f

dimuat.

sting tidak ber

e input.")

# Encode label sebagai integer

encoder label = LabelEncoder ()

label encoded train = encoder label.fit transform(label train)
label _encoded test = encoder label.transform(label test)

# Normalisasi data

scaler = StandardScaler ()

fitur train scaled = scaler.fit transform(fitur train)

fitur test scaled = scaler.transform(fitur test)
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Kernel Polinomial

output file = '/content/drive/MyDrive/
svmhurr outputlalalala7030.txt’

best model path = f"/content/drive/MyDrive/
svmhuurr model 70 30lala.joblib"

if not os.path.exists (best model path) :

with open (output file, 'w') as f:
print (£"\n===== Memulai Pelatihan SVM =====",
file=f)

print (f"Nilai tol yang digunakan: {nilai tol}",
file=f)

# Menampilkan jumlah fitur HOG dan variasinya

print (f"\n===== Statistik Fitur HOG (Training) =====",
file=f)

print (f"Jumlah fitur HOG: {fitur train.shape[1l]}",
file=f)

print (£"Jumlah variasi fitur HOG: {np.var(fitur train,
axis=0) .sum():.4f}", file=f)

# Hyperparameter tuning dengan GridSearchCV
param grid = {
‘¢': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 100071,
'degree': [2, 3, 4],
'gamma': ['scale', 'auto'l],
'kernel': ['poly']
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Kernel Sigmoid

output file = '/content/drive/MyDrive/
svmhurr outputlalalala7030.txt’
best model path = f"/content/drive/MyDrive/
svmhuurr model 70 30lala.joblib"

if not os.path.exists (best model path) :

with open (output file, 'w') as f:
print (£"\n===== Memulai Pelatihan SVM =====",
file=f)

print (f"Nilai tol yang digunakan: {nilai tol}",
file=f)

# Menampilkan jumlah fitur HOG dan variasinya

print (f"\n===== Statistik Fitur HOG (Training) =====",
file=f)

print (f"Jumlah fitur HOG: {fitur train.shape[1l]}",
file=f)

print (£"Jumlah variasi fitur HOG: {np.var(fitur train,
axis=0) .sum():.4f}", file=f)
# Hyperparameter tuning
GridSearchCV untuk kernel sigmoid
param _grid = {
‘¢': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 101,

'coef0': [0.0, 0.1, 0.5, 1.0],
'gamma': ['scale', 'auto'l,
'kernel': ['sigmoid']




Kernel Linier
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output file = '/content/drive/MyDrive/
svmhurr outputlinier7030.txt'

best model path = f"/content/drive/MyDrive/
svmhuurr model 70 30lala linier.joblib"

if not os.path.exists(best model path):

with open (output file, 'w') as f:
print (£"\n===== Memulai Pelatihan SVM =====",
file=f)
print (£"Nilai tol yang digunakan: {nilai tol}",
file=f)
# Menampilkan jumlah fitur HOG dan variasinya
print (f"\n===== Statistik Fitur HOG (Training) ====
file=f)
print (£"Jumlah fitur HOG: {fitur train.shape[l]}",
file=f)
print (£"Jumlah variasi fitur HOG:
{np.var (fitur train, axis=0).sum():.4f}", file=f)

# Hyperparameter tuning

param grid = {

‘¢': [0.001, ©0.01, 0.1, 1, 101,
'gamma': ['scale', 'auto'],
'kernel': ['linear']




Kernel RBF
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output file = '/content/drive/MyDrive/
svmhurr outputlalalala7030.txt’

best model path = f"/content/drive/MyDrive/
svmhuurr model 70 30lala rbf.joblib"

if not os.path.exists (best model path) :
with open (output file, 'w') as f:
print (£"\n===== Memulai Pelatihan SVM =====",
file=f)

print (f"Nilai tol yang digunakan: {nilai tol}",
file=f)

# Menampilkan jumlah fitur HOG dan variasinya

print (f"\n===== Statistik Fitur HOG (Training) ====
file=f)

print (f"Jumlah fitur HOG: {fitur train.shape[1l]}",
file=f)

print (£"Jumlah variasi fitur HOG:

{np.var (fitur train, axis=0).sum():.4£f}", file=f)
# Hyperparameter tuning dengan
#GridSearchCV untuk mencari C dan gamma

param_grid = {

‘¢': [0.001, ©0.01, 0.1, 1, 10, 100, 10007,
'gamma': ['scale', 'auto'l],
'kernel': ['rbf']
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Evaluasi Model

grid_search = GridSearchCV(SVC(tol=nilai_tol,
probability=True),

param grid, cv=5, refit=True, verbose=3)

grid search.fit (fitur train scaled,

label encoded train)

best params = grid search.best params_

print (f'Parameter te yang ditemukan:
{best params}', file=f)

# Menyimpan model terbaik

best grid model = grid search.best estimator

joblib.dump (best grid model, best model path)

print (£f"\nModel terbaik disimpan di:
{1 bath}", file=f)

t model -

# Evaluasi model pada data testing
y _pred = best grid model.predict (fitur test scaled)

conf matrix = confusion matrix(label encoded test,

y_pred)

print (£f"\n===== 1fu itrix =====", file=f)
print (conf matrix, file=f)
plt.figure(figsize=(10, 7))
sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt='d',
cmap='Blues', xticklabels=encoder label.classes_,

yticklabels=encoder label.classes_ )

plt.xlabel ('Predicted')

plt.ylabel ('True')
plt.title('Confusion Matrix')
plt.show ()

class_report = classification report

(label encoded test, y pred,

target names=encoder label.classes_)

print (£"\r Laporan Klasifikasi ", file=f)
print (class report, file=f)

print (£"M {best model path},

proses pelatiha
print (£"Output
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Lampiran 10. Source Code Python Metode CNN (Convolutional
Neural Network)

import os

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from PIL import Image

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.metrics import classification report,
confusion matrix

from tensorflow.keras.utils import to categorical
from skimage.feature import hog

from skimage.color import rgb2gray

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D,
MaxPooling2D, Flatten, Dense, Concatenate

from tensorflow.keras.optimizers import Adam, RMSprop

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

# Fungsi untuk memuat dan memproses gambar
def load images from folder (folder):
images, labels = [], []

class names = os.listdir (folder)

for class name in class names:
class path = os.path.join(folder, class name)
if os.path.isdir(class_path):
for filename in os.listdir(class_path):

img path = os.path.join(class path, filename)
img = Image.open (img path) .resize((28, 28))
img = np.array(img) / 255.0
images.append (img)

labels.append (class_name)

return np.array(images), np.array (labels)
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# dataset
train_path = '/content/drive/MyDrive/Split Data3
test path = '/content/drive/MyDrive/Split Data3

x train, y train = load images from folder (train path)
x test, y test = load images from folder (test path)

# Encoding label

label encoder = LabelEncoder ()

y_train encoded = label encoder.fit transform(y train)
y_test encoded = label encoder.transform(y test)

num _classes = len(label encoder.classes )

y _train = to _categorical (y train encoded, num classes)

y test = to_categorical (y test encoded, num classes)

# Fungsi untuk mengekstrak fitur HOG
def extract hog features (images) :
return np.array ([
hog (rgb2gray (image, channel axis=-1), pixels per cell
=(8, 8),
cells per block=(2, 2), visualize=False)
for image in images

1)

x_train hog = extract _hog features(x_ train)

x_test hog = extract hog features(x_test)

# Fungsi untuk membuat model CNN + HOG
def create model (hog feature size):
input_image = Input (shape=(28, 28, 3))
x = Conv2D(32, (3, 3), activation='relu') (input image)
x = MaxPooling2D( (2, 2)) (x)
Conv2D (64, (3, 3), activation='relu') (x)
MaxPooling2D( (2, 2)) (x)
Flatten () (x)

XXX
Il
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input hog = Input (shape=(hog feature size,))
combined features = Concatenate () ([x, input hog])

z = Dense (128, activation='relu') (combined features)
z = Dropout (0.3) (z) # Mengurangi overfitting
#dengan dropout 30%

z = Dense (64, activation='relu') (z)

output = Dense (num classes, activation='softmax') (z)

model = Model (inputs=[input image, input hog],
outputs=output)

return model

# Hyperparameter tuning

optimizers = [ (Adam, "Adam"), (RMSprop, "RMSprop')]
learning rates = [0.001, 0.0001]

epochs list = [15, 25]

batch sizes = [32, 64]

early stopping = EarlyStopping (monitor='val loss',
patience=3, restore best weights=True)

results = []
best _model = None

best accuracy = 0

for optimizer class, optimizer name in optimizers:
for 1lr in learning rates:
for epochs in epochs list:
for batch _size in batch sizes:

model = create model (x _train hog.shape[1])
optimizer = optimizer class(learning rate=lr)
model.compile (optimizer=optimizer,
loss='categori

metrics=["'accuracy

print (f"Training dengan {optimi
LR: {1lr}, Epo { s
Batch: {batch size}l")




288

history = model.fit(
[x_train, x_train_hog], y train,
epochs=epochs, batch size=batch size,
validation data=([x_test, x test hog],
y test),
callbacks=[early stopping], verbose=1

test loss, test accuracy = model.evaluate
([x test, x test hog], y test)
print (£

results.append([optimizer name, lr, epochs,

batch size, test accuracy])

# Simpan model terbaik
if test accuracy > best accuracy:
best accuracy = test accuracy

best _model = model

y_pred = model.predict ([x test, x test hog])
y_pred classes = np.argmax(y pred, axis=1)

y_true classes = np.argmax(y_test, axis=1)

print ( )
print(classification report(y true classes,
y_pred classes, target names=

label encoder.classes ))

precision, recall, f1, =
precision _recall fscore support(y true classes,
y_pred classes, average= )
print (£

)
conf matrix = confusion matrix(y true classes,
y_pred classes)
plt.figure(figsize=(8, 6)

sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt= o

cmap= ,Xticklabels=label encoder

.classes ,
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yticklabels=label encoder.classes )
plt.xlabel ('Predicted’)
plt.ylabel ('Actual')

plt.title(f'CM {optimizer name}, LR: {lr}

I

Epochs: {epochs}, Batch: {batch size}')
plt.show ()

# Simpan hasil ke CSV

results_df = pd.DataFrame (results, columns=
["Optimizer", "Learning Rate", "Epochs", "Batch Size",
"Test Accuracy"l])

results_df.to _csv("/content/drive/MyDrive/

hyperparameter7000 results.csv", index=False)

# Cari model terbaik berdasarkan akurasi

best model idx = results df["Test Accuracy"].idxmax ()
best params = results df.iloc[best model idx]

print ("Best Hyperparameters:", best params)

# Simpan model terbaik dalam format H5

if best model:
save_model h5 (best model, "/content/drive/MyDrive/
best70000 cnn hog model.h5")
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