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Abstrak

Terdapat orang yang tidak mampu berkomunikasi secara verbal yang menyebabkan kesulitan dalam
berkomunikasi. Orang tersebut mengalami gangguan seperti tuli atau bisu. Mereka hanya dapat berkomunikasi
melalui bahasa isyarat salah satunya adalah Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI). Pengenalan Bahasa Isyarat
adalah permasalahan klasifikasi yang kompleks untuk dipecahkan. Setiap bahasa isyarat memiliki sintaks dan tata
bahasanya sendiri. Computer vision adalah sebuah Teknik yang digunakan komputer untuk melakukan klasifikasi
citra. Computer vision membantu pengenalan citra SIBI secara otomatis sehingga memudahkan orang normal
berkomunikasi dengan orang tuli atau bisu. Pada penelitian sebelumnya belum ada yang melakukan perbandingan
algoritma klasifikasi machine learning dan deep learning untuk pengenalan SIBI. Perbandingan penting dilakukan
untuk melihat efektifitas tiap algoritma klasifikasi dalam hal performa klasifikasi dan waktu komputasi. Algoritma
klasifikasi machine learning memiliki waktu komputasi lebih rendah sedangkan Deep learning memiliki performa
klasifikasi lebih tinggi. Penelitian ini menganalisis time to performance dari algoritma machine learning dan deep
learning dalam melakukan klasifikasi citra SIBI huruf A hingga Z. K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector
Machine (SVM), dan Convolutional neural network (CNN) dengan transfer learning adalah tiga algorimta
klasifikasi populer yang dibandingkan dalam penelitian ini. Arsitektur transfer learning yang digunakan adalah
Xception, ResNet50, VGG15, dan MobileNetV2. Dari hasil penelitian yang dilakukan menggunakan 5 cross
validation, CNN dengan arsitektur Xception memiliki nilai '/ Score tertinggi yaitu 99,57% dengan waktu training
rata-rata 1.387 detik. Sedangkan KNN dengan nilai K = 1 memiliki waktu training tercepat yaitu 0,03 detik dan
memiliki nilai F/ Score 86,95%.

Kata kunci: klasifikasi SIBI, KNN, SVM, CNN, machine learning, deep neural network

COMPARISON ANALYSIS OF MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING
ALGORITHMS FOR IMAGE CLASSIFICATION OF INDONESIAN LANGUAGE
SIGNING SYSTEMS (SIBI)

Abstract

The person who has a disorder such as deaf or dumb are unable to communicate verbally, which causes difficulties
in communicating. They can only communicate through sign language, one of which is the Indonesian Language
Sign System or Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI). Sign Language Recognition is a complex classification
problem to solve. Each sign language has its syntax and grammar. Computer vision is a technique used by
computers to classify images. Computer vision helps automatically recognize SIBI images, making it easier for
normal people to communicate with deaf or mute people. In previous studies, no one has compared machine
learning and deep learning classification algorithms for the classification of SIBI. Therefore, a meaningful
comparison is made to see each classification algorithm's effectiveness in classification performance and
computation time. Machine learning classification algorithms have lower computation time, while Deep learning
has higher classification performance. This study analyzes the time to performance of machine learning and deep
learning algorithms in classifving SIBI images of letters A to Z. K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector
Machine (SVM), and Convolutional neural network (CNN) with transfer learning are three popular classification
algorithms compared in this study. The transfer learning architectures used are Xception, ResNet50, VGG15, and
MobileNetV2. The results of research conducted using 5 cross-validation, CNN with the Xception architecture has
highest F1 Score of 99.57%, with an average training time of 1.387 seconds. KNN, with a value of K = 1, has the
fastest training time of 0.03 seconds and an F1 Score of 86.95%.

Keywords: SIBI Classification, KNN, SVM, CNN, machine learning, deep neural network
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1. PENDAHULUAN

Kehidupan sehari-hari lebih sulit bagi orang
yang memiliki gangguan pendengaran. Orang yang
memiliki gangguan pendengaran dan komunikasi
atau orang tuli dan bisu kesulitan berkomunikasi
dengan orang normal. Teknik komunikasi berbasis
penglihatan dalam bahasa isyarat memudahkan
komunikasi bagi orang tuli dan bisu. Bahasa isyarat
adalah metode untuk berkomunikasi antara sesama
orang tuli dan bisu atau dengan orang normal. Bahasa
isyarat terdiri dari gerakan jari, tangan, gerakan,
tubuh, dan wajah yang jika digabungkan akan
mewakili kata yang ingin disampaikan (Biasa, 2002).
Salah satu Bahasa isyarat yang berlaku di Indonesia
adalah Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI).
Namun, bahasa SIBI awam dipahami oleh
kebanyakan orang. Hal ini membuat sulit bagi orang
normal untuk berkomunikasi dengan orang tuli atau
bisu. Untuk memudahkan orang normal dalam
memahami bahasa isyarat, diperlukan suatu sistem
yang dapat menerjemahkan bahasa isyarat secara
otomatis dan akurat.

Terdapat beberapa penelitian yang pernah
dilakukan sebelumnya. (Suharjito, et al. 2021)
mengimplementasikan model Convolutional neural
network (CNN) yang dikombinasikan dengan
transfer learning dari ImageNet dan Kinectic untuk
mengatasi masalah dataset dengan jumlah kecil.
Dataset dikumpulkan dengan menggunakan kamera
ponsel Samsung Galaxy S6, sensor Sony Exmore RS
IMX240 16 megapiksel. Dataset yang digunakan 200
video yang terdiri dari 10 kata (kelas) dan 2 penanda
tangan. Akurasi validasi tertinggi adalah 100% dan
akurasi pengujian tertinggi adalah 97,50%. Hasil
terbaik diperoleh dengan menggunakan model
transfer learning Inception.

(Erdefi Rakun et al, 2022) menggunakan fitur
skeleton dan hand shape untuk mengklasifikasikan
SIBI. Hasil akurasi yang dicapai dengan metode fusi
fitur adalah akurasi dengan urutan menurun: 88,016%
saat menggunakan sequence feature vector
concatenation, 85,448% saat menggunakan Conneau
feature vector concatenation, 83,723%  saat
menggunakan feature-vector concatenation, dan
49,618% saat menggunakan penggabungan fitur
sederhana. Model klasifikasi yang digunakan adalah
2-layer bidirectional LSTM.

(Yusnita et al, 2017) mengimplementasikan
pengenalan gerakan tangan statis SIBI abjad dari "A"
hingga "Z", angka dari "0" hingga "9", dan tanda baca
tambahan seperti "Titik", "Tanda Tanya", dan
"Spasi". Metode klasifikasi yang digunakan adalah
Artificial Neural Network (ANN) Dataset yang
digunakan terdiri dari 100 citra untuk setiap gestur
dengan akurasi 90%.

(Sindarto et al, 2022) melakukan klasifikasi
SIBI menggunakan CNN dengan arsitektur
EfficientDet-Lite 4 terhadap 15 kosakata SIBI.

Akurasi yang didapatkan dari penelitian ini adalah
88%.

(Darmatasia et al, 2021) melakukan klasifikasi
citra SIBI yang terdiri dari huruf abjad A hingga E
menggunakan CNN dengan dan tanpa filter gradient.
Akurasi yang didapat dengan menggunakan filter
adalah 98%, namun jika tanpa menggunakan filter
hanya 25%.

(Sholawati et al, 2022) melakukan klasifikasi
menggunakan CNN untuk citra SIBI abjad A hingga
Z. Akurasi, recall. Specificity, dan sensitivity yang
dihasilkan dari penelitian ini adalah 80.76%. Dataset
citra yang digunakan berjumlah 416 yang terdiri dari
384 citra dari hasil pengambilan foto dan 32 hasil
pengambilan dari frame video.

(Legowo, Sumpeno and Pramunanto, 2017)
melakukan klasifikasi 10 gerakan SIBI menggunakan
naive bayes dengan ekstraksi fitur ciri sebanyak 19.
Akurasi yang didapatkan dari penelitian ini adalah
70.7%. 10 gerakan SIBI yang diklasifikasikan adalah
huruf A, B, C, D, U, “halo”, “ajak”, “kacau”, “mana”,
dan “bukan”.

Dari beberapa penelitian sebelumnya belum ada
yang melakukan analisis perbandingan algoritma
machine learning dan deep learning untuk klasifikasi
citra SIBI huruf A hingga Z. Citra SIBI yang berupa
gambar pergelangan tangan merupakan citra yang
sederhana dan mudah untuk diklasifikasikan. Namun
perlu dianalisis perbandingan performa dari machine
learning dan deep learning untuk melihat efektifitas
tiap metode klasifikasi dengan mempertimbangkan
waktu training algoritma dan perhitungan metric
performa accuracy, precision, recall, dan F1 Score.
Penelitian ini membandingkan waktu training dan
performa algoritma Kklasifikasi machine learning
(KNN dan SVM) dan deep learning (CNN dengan
arsitektur transfer learning Xception, ResNet50,
VGG16, MobileNetV2) yang berguna untuk
pertimbangan pemilihan algoritma yang cocok untuk
klasifikasi citra SIBI.

Sistematika penulisan pada penelitian ini terdiri
dari 4 bagian. Bab 1 menjelaskan mengenai
pendahuluan dan latar belakang permasalahan, bab 2
menjelaskan metode penelitian, bab 3 menjelaskan
hasil dan pembahasan, dan bab 4 dijelaskan
menjelaskan kesimpulan penelitian.

2. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, terdapat empat tahapan
penelitian yang dilakukan yaitu dimulai dari
pengumpulan dataset, training model klasifikasi,
testing model klasifikasi, dan perhitungan performa
klasifikasi. Pada perhitungan performa klasifikasi
juga dibandingkan performa dari tiap algoritma.
Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian yang
dilakukan. Semua tahapan tersebut dilakukan secara
berurutan sesuai dengan kaidah.
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Gambar 1. Tahapan penelitian

2.1. Pengumpulan Dataset

Dataset citra SIBI dalam penelitian ini
didapatkan dari sebuah dataset publik kaggle (Afkaar,
2022). Alasan penggunaan dataset ini adalah bersifat
publik dan dapat diakses oleh peneliti lain.
Penggunaan dataset publik memudahkan
perbandingan performa metode lain yang akan
diusulkan oleh peneliti lain ke depan. Dataset terdiri
dari 26 kelas yaitu huruf alfabet A hingga Z yang
masing-masing kelas terdiri dari 19 citra. Tabel 1
menunjukkan detail dataset.

Tabel 1. Detail dataset SIBI

Jumlah Kelas Jumlah citra tiap kelas
26 (Huruf A hingga Z) 19
Total jumlah citra 494

Tiap citra sebelum digunakan untuk proses
training dan festing ukurannya diresize dengan
ukuran 64x64 piksel. Hal ini dilakukan agar semua
data memiliki ukuran piksel yang sama.
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Gambar 2. Contoh dataset alfabet SIBI dari huruf (a) hingga (z)

2.2. Training Model Klasifikasi

Setiap algoritma pada tahapan ini diatur
parameter yang digunakan. Tujuannya adalah untuk
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menganalisis  parameter yang mempengaruhi
performa klasifikasi. Jenis distance dan jumlah
tetangga K adalah parameter yang diuji di algoritma
KNN. Jenis jarak yang digunakan adalah Euclidean
(Dokmanic et al., 2015) dan jumlah tetangga yang
dipilih adalah 1, 2, 3, 4, dan 5. Parameter KNN yang
digunakan dalam penyelidikan ini ditampilkan pada

Tabel 2.
Tabel 2. Parameter KNN

Parameter Deskripsi
Jumlah Neighbors 1,2,3,4,5
Tipe Distance Euclidean

Parameter yang datur pada algoritma SVM
adalah jenis kernel. Kernel yang digunakan adalah
linear, poly, dan rbf. Paremeter SVM dapat dilihat
pada Tabel 3.

Tabel 3. Parameter Kernel SVM

Parameter Deskripsi
Kernel Linear,
Poly, RBF

Pada algoritma CNN parameter yang
diujicobakan adalah jumlah epoch, tipe convolution,
tipe activation function, dan jumlah dense layer.
Tabel 4 menunjukkan parameter dari CNN.
Arsitektur CNN  yang digunakan adalah LeNet
(Lecun et al, 1998). Arsitektur transfer learning yang
digunakan di CNN adalah Xception, ResNet50,
VGG16 dan MobileNetv2.

Xception dipilih karena Xception memiliki
jumlah parameter yang sama dengan Inceptionv3, dan
telah terbukti lebih baik daripada InceptionV3 saat
diujicobakan pada database ImageNet. Inception v3
dianggap kurang efektif dibandingkan Xception
(Chollet, 2016).

Arsitektur ResNet50 dipilih  karena telah
menunjukkan kemampuannya dengan menjuarai
kompetisi ILSVRC pada tahun 2015. ResNet50
adalah versi VGG19 yang menyertakan jaringan
residual, menjadikannya model yang rumit dengan
parameter yang dapat dikelola yang dapat berjalan
lebih cepat selama komputasi (Victor Ikechukwu et
al., 2021).

VGG16 dipilih karena telah menunjukkan
dirinya dengan menempati posisi kedua dalam
kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) 2014. VGG16 adalah model
yang kompleks dengan waktu perhitungan yang
lambat, namun dapat menghasilkan hasil klasifikasi
yang akurat, menjadikannya pilihan yang sangat baik
untuk perbandingan (Simonyan and Zisserman,
2015).

MobileNetV2 dipilih karena memiliki model
yang tdak kompleks dan ringan dengan latensi rendah
dan waktu komputasi yang cepat (Sandler et al.,
2018). MobileNetV2 sesuai untuk digunakan dengan
perangkat elektronik portabel.

Arsitektur transfer learning tersebut digunakan
untuk mengekstraksi fitur yang selanjutnya akan
diklasifikasikan oleh fop layer. Top layer terdiri dari

satu hidden layer yang berisikan 128 neuron dengan
activation function ReLu dan satu output layer yang
berisikan 26 neuron dengan activation function
Softmax. Jumlah neuron pada output layer
menyesuaikan  dengan  jumlah label yang
diklasifikasikan. Optimizer yang digunakan adalah
adam dan loss function yang digunakan adalah
categorical crossentropy. Tabel 4 menunjukkan
parameter yang digunakan untuk CNN.

Tabel 4. Parameter CNN

Parameter Deskripsi

Arsitektur Xception,
ResNet50,
VGGle,
MobileNetv2

Top layer 1 hidden layer
(128 neurons,
ReLu), 1 output
layer (26
neurons,
SoftMax)

Optimizer Adam

Loss Function Categorical
Crossentropy

Epoch 100

Activation function yang digunakan pada neuron
yang ada di hidden layer pada top layer adalah
Rectified Linear Unit (ReLU) (Agarap et al, 2018).
Rumus activation function ReLu dapat dilihat pada
Persamaan (1), R(z) adalah output activation
function dan z adalah nilai input.

R(z) = max(0, z) )]

Activation function yang digunakan pada output
layer yang ada di top layer adalah softmax (Zeiler and
Fergus, 2014). Jumlah neuron yang ada di output
layer sama dengan jumlah kelas SIBI yang
diklasifikasikan yaitu 26. Rumus activation function
softmax dapat dilihat pada persamaan (2), dengan
input x; sebagai input, n adalah jumlah label, dan j
adalah label kelas.

e*i

S(XL') = Z;‘exj (2)

Proses klasifikasi pada penelitian ini dilakukan
dengan menggunakan perangkat keras Al
workstation. Tabel 5 memberikan informasi yang
tepat tentang spesifikasi komputer yang digunakan.

Training model dilakukan sebanyak 5 kali
karena model evaluasi yang digunakan adalah K-Fold
Cross validation dengan nilai K=5. Dataset yang
digunakan untuk proses training adalah 80% dan 20%
untuk testing dari dataset total. Persebaran data yang
digunakan di tiap kelas dipastikan seimbang karena
menggunakan metode stratification. Performa yang
didapatkan dari setiap cross validation dicari rata-
ratanya untuk semua algoritma dengan parameternya
masing-masing.
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Tabel 5. Spesifikasi komputer untuk proses training dan

testing Tabel 6. Metric Performa Algoritma Klasifikasi SIBI
Parameter Spesifikasi
CPU Intel® Xeon W-1390 Metrics CV1 CV2 CV3 CV4 CV5 AVG
(8C /16T, 2.8 /5.2GHz, Acc 84.04% 9043% 8830% 87.10% 87.10% 87.39%
16MB) . Prec  86.81% 9222% 91.03% 91.29% 90.36% 90.34%
RAM ) 32GB z Rec  84.04% 9043% 88.30% 87.10% 87.10% 87.39%
Space of Disk 1TB X ) ) ) ) ) )
GPU Model Name NVIDIA® RTX™ FI Score 8357% 90.19% 87.63% 8647% 86.89% 86.95%
A4000 16GB GDDR6 Time(s) 0.03 003 003  0.03 0.03  0.03
(4x DP 1.42) Acc  7340% 6489% 7234% 69.89% 68.82% 69.87%

Prec 81.81% 59.83% 7149% 68.03% 72.67% 70.76%
Rec 7340% 64.89% 7234% 69.89% 68.82% 69.87%
FI Score  72.71% 59.01% 69.50% 66.18% 66.98% 66.88%

2

KNN
K=

2.4. Testing Model Klasifikasi

Pada tahapan ini, 20% dari dataset total Time(s) 004 003 003 003 003 003
digunakan untuk menguji tiap model klasifikasi Acc  68.09% 64.89% 67.02% 64.52% 6344% 6559%
dengan berbagai macam parameternya di tiap Cross - Prec 76.03% 60.76% 67.79% 6643% 68.79% 67.96%

Rec 68.09% 64.89% 67.02% 64.52% 63.44% 65.59%
F1 Score  6726% 59.56% 64.08% 61.97% 62.66% 63.11%
Time (s) 0.04 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03

Acc 59.57% 59.57% 64.89% 63.44% 60.22% 61.54%
- Prec 57.26% 5890% 66.84% 65.95% 6224% 62.24%

U Rec 59.57% 59.57% 64.89% 63.44% 6022% 61.54%

KNN
K

validation. Untuk model klasifikasi CNN dengan
transfer learning, di tiap epoch saat proses training,
langsung diujicobakan dengan dataset festing. Hal ini
dilakukan untuk melihat performa klasifikasi di tiap
epoch. Namun dataset testin gini tidak digunakan

Z
untuk memperbarui bobot pada arsitektur zransfer ER ol Score 3601% 5521% 62.69% 6076% S8.68% S8.67%
learning. Performa yang terbaik di epoch tertentu Time(s) 004 003 003 003 003 003
yang digunakan sebagai model klasifikasi yang final. Acc  5T45% S5745% 6064% 6237% 59.14% 5941%
L. e 6133% STM% Q4% 6731% 6317% 6235%

2.5. Perhitungan Performa Gl R ST45% S745% G064% 6237% S9.14% S941%
FI Score  5635% 5327% 58.15% 60.80% 5895% 57.51%

Perhitungan performa dilakukan di setiap Time(s) 003 003 003 003 004 003
tahapan cross validation dan nilai performanya Acc 8191% O94.68% 9043% 89.25% 9032% 89.32%

Prec 83.56% 95.80% 93.01% 89.05% 91.99% 90.68%
Rec 81.91% 94.68% 9043% 89.25% 90.32% 89.32%
FI Score  80.93% 94.38% 89.71% 88.17% 90.12% 88.66%

dirata-rata. Metric performa yang digunakan adalah
accuracy, precision, recall, F1 Score, dan waktu
komputasi total training dan testing. Rumus
perhitungan metric performa accuracy, precision, Time(s) 1155 1148 1131 1156 1122 1142
recall, dan FI Score untuk setiap algoritma Acc  85.11% 93.62% 9043% 8925% 9032% 89.74%

SVM Linear

. . oy Z 0, 0, 0, 0, 0, 0,
klasifikasi dapat dilihat secara berturut turut pada $  Prec B7.15% 9495% 9330% 89.50% 9199% 91.38%
. Rec  85.11% 93.62% 9043% 8925% 90.32% 89.74%
persamaan (3), (4), (5), dan (6). TP adalah jumlah g ’ ’ ° ° ’ ’
True Positive. TN adalah iumlah True Neeative. FP % FIScore 8405% 9330% 89.80% 8833% 90.12% 89.12%
dulh' 11; i 1) d dlgh' ,lh Time(s) 1194 1193 1166 1179 1190 1184
adalah jumlah False Positive, dan FN adalah jumla Acc  7021% T447% T447% 6667% 1521% T2.22%
False Negative. 5 Prec  7422% 7739% 79.24% 65.15% 7581% 7436%
= Rec  7021% 7447% T447% 66.67% 7527% 7222%
Accuracy = ——2N__ 3) 5 FlScore 6936% 7240% 7324% 6242% 73.09% 70.10%

TP+TN+FP+FN )
Time(s) 1475 1477 1464 1468 1522 1481
Acc  100.00% 98.94% 98.94% 100.00% 100.00% 99.57%
Precision = —'F (4) £ Prec  100.00% 98.94% 98.94% 100.00% 100.00% 99.57%
TP+FP B Rec  10000% 98.94% 98.94% 100.00% 100.00% 99.57%
% FlScore 10000% 98.94% 98.94% 100.00% 100.00% 99.57%
P Time(s) 135935 140615 137835 139828 139390 138721
Recall = TpiFN (%) Acc  8936% 86.17% 92.55% 9247% 93.55% 90.82%
S Prec  8936% 86.17% 92.55% 9247% 9355% 90.82%
Precision x Recall z Rec  8936% 86.17% 92.55% 9247% 93.55% 90.82%

recision x Reca S

F1Score = —MM8MM— (6) &  FlScore 8936% 86.17% 92.55% 9247% 93.55% 90.82%
Precision+Recall Time(s) 139464 139048 142680 139226 137635 1396.11
Acc  5.32% 532% 97.87% 97.85% 430% 42.13%
3. HASIL DAN PEMBAHASAN e Prc  532% 532% 9787% 9785% 430% 42.13%
) ) ) ) 9 Rec  532% 5.32% 97.87% 97.85% 4.30% 42.13%
Hasil metric  performa setiap algoritma > FlScore 532% 532% 9787% 9785% 430% 42.13%
ditampilkan pada Tabel 6. Pada penelitian ini Time(s) 133149 130679 1359.11 1355.14 1312.15 1332.94
menggunakan 5-Fold Cross validation sehingga - Acc  7021% 63.83% 7447% 64.52% 68.82% 6837%
terdapat metric performa yang dihasilkan dari CV1, 2 Prec  7021% 6383% 7447% 64.52% 68.82% 6837%
CV2, CV3, CV4, dan CV5. AVG adalah rata-rata 5 Rec  7021% 63.83% 7447% 6452% 68.82% 6837%
performa di tiap metric untuk semua Cross ‘Eé FlScore 7021% 6383% 7447% 6452% 68.82% 6837%

validation. Time (s) 132740 1320.02 1347.35 1338.73 1332.09 1333.12
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Berdasarkan hasil perhitungan performa yang
telah dilakukan, CNN dengan arsitektur Xception
memiliki performa FI Score yang terbaik yaitu
99,57%, sedangkan VGG16 memiliki performa
terburuk, yaitu dengan FI Score 42,13%. Waktu
komputasi total proses training dan testing di
algoritma machine learning jauh lebih cepat jika
dibandingkan dengan fransfer learning. KNN untuk
semua nilai K memiliki waktu komputasi sebesar
0,03 detik. SVM membutuhkan waktu komputasi
paling cepat 11,42 detik yaitu pada kernel linear dan
paling lama 14,81 detik yaitu pada kernel RBF.
Transfer learning membutuhkan waktu komputasi
paling cepat 1332,94 detik yaitu pada arsitektur
VGG16 dan paling lama 1396,11 detik yaitu pada
arsitektur ResNet50 dengan jumlah epoch 100. Grafik
loss dan accuracy dari transfer learning dapat dilihat
pada Gambar 3 dan 4.
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Xception memiliki performa FI Score yang
paling baik, namun membutuhkan waktu komputasi
yang lama, sedangkan KNN dengan nilai K = 1
memiliki waktu komputasi paling cepat namun
memiliki performa F1 Score 12,62% lebih rendah
dibandingkan Xception. Perbedaan nilai '/ Score ini
signifikan. Xception memiliki kemampuan untuk
menghindari  overfitting  pada  permasalahan
klasifikasi alfabet SIBI. Nilai FI Score Xception
stabil di setiap cross validation. Sedangkan KNN
memiliki nilai '/ Score yang tidak stabil di setiap
Cross validation meskipun masih memiliki rata-rata
nilai F/ Score yang baik yaitu 86,95%.
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Gambar 3. Grafik Loss dari MobileNetV2 (a)-(e), Xception (f)-(j), ResNet50 (k)-(0), VGG16 (q)-(u)




Mohammad & Selvia, Analisis Perbandingan Algoritma ... 879

€V - 1 Accuracy Graph of Xception

€V - 1 Accuracy Graph of MobileNetv2

€V - 1 Accuracy Graph of ResNets0

CV - 1 Loss Graph of VGG16

10 — wain
10{ — can . AT T 10{ — wan T
A A A PPN Az e =
= =t A ¥ X st sy
! | 0
a8 s | on
i ‘ I 25
71 | . 208 -
g | | A ] H g H
A j 04 o 15
| | | u . \al
MA
o2q | ) 0z 02 | .
b ' os T
. oo 00 oo
3 o P & o 150 [ 2 % & a0 100 1 % [ © B3 100 oot P p 3 % % o
ewocn epoch epoch wooch
a f k
CV - 2 Accuracy Graph of MabileNetV2 OV - 2 Accuracy Graph of Xeeptior €V - 2 Accuracy Graph of ResNets0 soso CV - 2 Accuracy Graph of VGG16
B e O A PP e B VAT —
- test
:ﬂ A r‘\ o551 |
os /l o8 [J | o050 |
zos] | m o8 004
| 8 { | | g |
H H H |
H H § o
0s WY as VY A
| / o3 |L
| J |
0] | 02 oom .I
o025
a0
¢ = wen e” b [ 2 % o o 2 @ & B 100 o B L ) 100
epoch woch epoc
b g 1 r
CV - 3 Accuracy Graph of MobileNetv2 CV - 3 Accuracy Graph of Xception CV - 3 Accuracy Graph of ResNet50 CV - 3 Accuracy Graph of VGG16
10{ — van A JL —— N wf e — wain
test W st Y st | o0s st
w v J ’
wl M o il o8
| V | osed | n | —
zos soef ) 208 PRI ﬂ| q J\'
H ) H H S
H " H ! | i ¥
oad | o4 o4 |
| | |
- ooz
0 0z / 11 |
oo oa a0
[ ) o Y 8 180 3 B £ 100 ] ;u @ © @ 100 5 B P P o oo
evoch epoch emoch woch
c h m s
CV - 4 Accuracy Graph of MobileNetv2 €V - & Accuracy Graph of Xception CV - 4 Accuracy Graph of ResNets0 €V - 4 Accuracy Graph of VGG16
— oan 10{ — wan
10 = WW 10 b WNWW wan
— A test
004
ol A - o v |
[ 1 L
=0 06 706 | 0.03
5 £ g s
H s g g
H H g é
s s
oa o4 | § o0z
L
02 /
| » 0z 0z
01
a0
0o o0
] o ® & © 00 1 2 “ © ) 100
eonch P B Py % o0 00 poch 000
och
- 0 20 ) 3 3 100
epach
d i n t
Cv - 5 Accuracy Graph of MobileNetv2 €V - 5 Accuracy Graph of Xception V-  Accuracy Graph of ResNet50 €V - 5 Accuracy Graph of VGG16
w{— n.mW\M 10 W] AT 107 par y
2 test pa )
o v AV
o8 |
s o8 o8 ) {V/v\ |
208 |
e 3 |
o6 z g 508 \/\/‘
H g § H
i | ¥ o o 8 \
as 04 |
‘ A 02 021 |
a2 J 0z
0o
00
5 n ® @ o 10 o]
[ B © ©0 50 0o o 0 60 0 100 epac :
woch epoch ) 20 0 0 100
epoch
(S ] (0] u

Gambar 4. Grafik accuracy dari MobileNetV2 (a)-(e), Xception (f)-(j), ResNet50 (k)-(0), VGG16 (q)-(u)

Peneliti yang memiliki keterbatasan spesifikasi
komputer untuk melatih model klasifikasi alfabet
SIBI lebih baik menggunakan model machine
learning KNN atau SVM, sedangkan peneliti yang
membutuhkan performa yang baik dan tidak memiliki

masalah dengan spesifikasi komputer, maka
disarankan menggunakan Xception.
4. KESIMPULAN

Belum terdapat perbandingan performa

machine learning dan deep learning pada penelitian
sebelumnya. Penelitian ini memberikan komparasi
yang detail antara machine learning dan deep
learning untuk klasifikasi citra huruf SIBI.

Klasifikasi huruf SIBI menggunakan citra
sebetulnya bukan hal yang kompleks karena citra
huruf SIBI sederhana dan tidak mengandung tekstur
yang rumit. Hal ini menimbulkan permasalahan
penelitian yaitu seberapa efektif penggunaan
algoritma machine learning dan deep learning untuk
mengklasifikasikan citra alfabet SIBI. Metrics
performa waktu komputasi dijadikan salah satu
perhitungan dalam penelitian ini

Klasifikasi citra alfabet SIBI pada dataset
kaggle menggunakan CNN dengan arsitektur
Xception menunjukkan performa terbaik. F/ Score
Xception adalah  99,57%, Namun, Xception
membutuhkan waktu eksekusi lama (1396,11 detik)
untuk melakukan training dan testing.
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Pemilihan metode classifier tergantung
kebutuhan dari peneliti. Jika membutuhkan waktu
komputasi yang cepat dengan mempertimbangkan
keterbatasan spesifikasi komputer yang dimiliki,
maka pemilihan metode machine learning KNN atau
SVM dapat digunakan. Hal ini dikarenakan KNN dan
SVM memiliki waktu komputasi yang cepat dan
memiliki performa FI Score tinggi namun tidak
sebaik transfer learning. Jika peneliti membutuhkan
performa yang maksimal dan spesifikasi komputer
tidak menjadi masalah, maka pemilihan transfer
learning dengan arsitektur Xception sangat
disarankan.

Penggunaan fitur selain warna RGB serta teknik
ekstraksi fitur seperti edge detection, dan
dimensionality reduction menggunakan Principal
Component Analysis (PCA) dapat dipertimbangkan
untuk penelitian selanjutnya. Metode tersebut
dikombinasikan dengan classifier machine learning
dan diharapkan dapat meningkatkan performa
klasifikasi mendekati transfer learning dengan waktu
komputasi yang rendah.
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