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Abstrak

Pengenalan objek sampai saat ini banyak diterapkan dalam berbagai bidang, contohnya
pada pengenalan tulisan tangan (handwritten). Penelitian ini memanfaatkan kemampuan CNN
menggunakan arsitektur LeNet-5 untuk pengenalan jenis doodle dengan 5 objek gambar yaitu
baju, celana, kursi, kupu — kupu dan sepeda. Setiap objek doodle terdiri dari 30 gambar dengan
total jumlah dataset sebanyak 150 gambar. Hasil pengujian menunjukkan bahwa skenario
pertama, kedua dan keempat objek sepeda lebih dikenali dengan nilai accuracy 93% - 98%,
recall 86% - 93% dan precision 81% - 93%, objek baju lebih dikenali pada skenario ketiga
dengan nilai accuracy 94%, recall 86%, dan precision 83%.

Kata kunci—Convolutional Neural Network, Doodle, LeNet-5, Handwritten

Abstract

Recognition of objects to date has been widely applied in various fields, for example in
handwritten recognition. This research utilizes the ability of CNN to use LeNet-5 architecture
for the introduction of doodle types with 5 object images, namely clothes, pants, chairs,
butterflies and bicycles. Each doodle object consists of 30 images with a total dataset of 150
images. The test results show that the first, second and fourth scenarios of bicycle objects are
more recognized with an accuracy value of 93% - 98%, recall 86% - 93% and precision 81% -
93%, clothes objects are more recognized in the third scenario with an accuracy value of 94%,
86% recall, and 83% precision.

Keywords— Convolutional Neural Network, Doodle, LeNet-5, Handwritten

1. PENDAHULUAN

Pengenalan objek sampai saat ini telah banyak diterapkan dalam berbagai bidang, salah
satunya adalah pengenalan tulisan tangan (handwritten). Ada banyak jenis metode yang
digunakan untuk melakukan pengenalan citra, yaitu Kecerdasan Buatan (Artificial Intelligence),
Pembelajaran Mesin (Machine Learning) dan Pembelajaran Dalam (Deep Learning).
Kecerdasan Buatan (Artificial Intelligence) adalah jenis metode yang memiliki cara kerja
meniru kecerdasan seperti makhluk hidup untuk menyelesaikan persoalan, sedangkan
Pembelajaran Mesin (Machine Learning) merupakan pendekatan dari Kecerdasan Buatan yang
dapat menirukan atau menggantikan perilaku manusia untuk menyelesaikan masalah dan
Pembelajaran Dalam (Deep Learning) adalah teknik dalam Pembelajaran Mesin yang
menirukan syaraf manusia yang merupakan bagian fundamental dari otak [1]. Salah satu contoh
metode klasifikasi yang digunakan dalam pembelajaran mesin yaitu Multi Layer Perceptron
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(MLP). Penelitian sebelumnya banyak yang menggunakan metode tersebut untuk melakukan
pengenalan objek tulisan tangan, contohnya pada pengenalan karakter tulisan tangan alpabet
dalam bahasa Bangladesh menggunakan metode Multi Layer Perceptron (MLP) mendapatkan
tingkat akurasi sebesar 75,08% [2], lalu penelitian pengenalan tulisan tangan berupa kata kunci
menggunakan bahasa Arab, Inggris dan Farsi dengan metode Multi Layer Perceptron (MLP)
menghasilkan tingkat akurasi sebesar 83% pada tulisan Arab, 77% pada tulisan Inggris dan 69%
pada tulisan Farsi [3].

Deep Learning adalah sebuah model jaringan syaraf tiruan yang sekarang ini mulai
banyak digunakan dan dikembangkan pada kasus pengenalan citra dikarenakan perkembangan
teknologi Graphic Processing Unit (GPU). Deep Learning dinilai dapat memiliki tingkat
akurasi yang tinggi. Salah satu contoh Deep Learning yang digunakan untuk pengenalan citra
adalah Convolutional Neural Network (CNN). Convolutional Neural Network (CNN) adalah
pengembangan dari metode Multi Layer Perceptron (MLP). Metode Convolutional Neural
Network (CNN) lebih baik daripada metode Multi Layer Perceptron (MLP) dikarenakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) memiliki kedalaman jaringan yang tinggi dan sering
diaplikasikan pada data pengenalan citra sehingga mampu menghasilkan tingkat akurasi tinggi
dan hasil yang baik, sedangkan metode Multi Layer Perceptron (MLP) dinilai kurang baik
daripada metode Convolutional Neural Network (CNN) dikarenakan metode Multi Layer
Perceptron (MLP) tidak menyimpan informasi spasial dari data pengenalan citra dan
menganggap bahwa setiap piksel adalah fitur yang independen sehingga menghasilkan hasil
yang kurang baik [4].

Arsitektur pada Convolutional Neural Network (CNN) memiliki kemampuan untuk
mengekstraksi fitur secara otomatis. Banyak macam arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) yang populer untuk digunakan, contohnya LeNet-5 (1998), AlexNet (2012), ZFNet
(2013), VGGNet (2014), GoogLeNet (2014), ResNet (2015), FractalNet (2016) dan arsitektur
yang lainnya [5]. LeNet-5 adalah arsitektur CNN yang terdiri dari suatu jaringan berlapis
banyak sehingga LeNet-5 memiliki jumlah parameter bebas atau jumlah lapisan yang lebih
banyak daripada arsitektur lainnya, sedangkan AlexNet, GoogleNet, VGGNet dan ResNet
membutuhkan terlalu banyak waktu untuk komputasi dan konfigurasi perangkat keras untuk
melatih jaringan syaraf tiruan. LeNet-5 adalah metode CNN pertama yang telah berhasil
diterapkan untuk pengenalan digital [6]. LeNet-5 lebih banyak digunakan pada klasifikasi
tulisan tangan (handwritten) sedangkan AlexNet, ZFNet, VGGNet, GoogleNet dan ResNet
sering digunakan untuk klasifikasi gambar, segmentasi, deteksi objek dan penggabungan
gambar [7]. Penggunaan arsitektur LeNet-5 yang dikombinasikan dengan metode CNN mampu
mencapai tingkat akurasi hingga 98% dengan hanya menggunakan fitur biner yang sederhana
[8], pada penelitian klasifikasi tulisan tangan menggunakan arsitektur LeNet-5 sebagai ekstraksi
untuk klasifikasi tulisan tangan mendapatkan tingkat akurasi sebesar 98% [9] dan penelitian
yang membandingkan antara arsitektur LeNet-5 dan VGG Net dalam rekognisi angka tahun
pada prasasti peninggalan kerajaan Majapahit dapat disimpulkan bahwa Performansi LeNet-5
ini lebih baik daripada model VGG Net dengan jarak perbandingan sebesar 11,39% pada 10
epoch dalam waktu proses 40223 detik [10].

Penelitian dilakukan untuk mengenali jenis doodle yang digambar pada canvas berbasis
web berdasarkan data dan informasi yang diperoleh dari data citra. Konsep doodle diaplikasikan
pada penelitian ini dikarenakan doodle adalah gambaran atau suatu goresan yang dapat dibuat
dengan media apapun seperti Kertas, spidol, pensil, kuas dan lainnya [11], doodle juga dapat
dibuat secara langsung tanpa menggunakan sketsa sehingga karya seni ini lebih familiar dengan
dunia masyarakat luas, selain itu tujuan lain dari pemilihan doodle sebagai objek penelitian ini
adalah untuk menarik perhatian mahasiswa agar dapat mengasah tingkat kreativitas dan dapat
berfikir lebih luas karena untuk melakukan penggambaran doodle hanya membutuhkan
imajinasi yang ada didalam pikiran secara spontan pada dasarnya dapat menghasilkan bentuk —
bentuk yang imajinatif dan beragam serta dapat digambar dengan kombinasi banyak media.
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2. METODE PENELITIAN

2.1 Identifikasi Masalah

Penelitian dimulai dengan mencari topik — topik mengenai perkembangan penelitian
tentang pengenalan doodle.

2. 1.1Doodle

Doodle adalah gambaran atau goresan yang dapat dibuat dengan menggunakan media
seperti kertas, spidol pensil, kuas, pulpen dan lainnya dengan penggambaran pola yang ramai.
Doodle juga biasa disebut gambaran ilustrasi yang berupa gambaran tangan secara manual atau
sketching. Berikut ini adalah contoh dari penggambaran doodle.

> LD

Gambar 1. Contoh Gambaran Doodle

2. 2 Studi Literatur

Tahapan ini merupakan pencarian beberapa jurnal dan buku yang terkait mengenai
pengenalan doodle atau handwriting dengan menggunakan berbagai macam metode yang
digunakan, jurnal yang terkait dengan metode Convolutional Neural Network (CNN) dan
berbagai macam arsitektur CNN yang digunakan seperti LeNet-5

2. 2.1 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network adalah pengembangan dari Multi Layer Perceptron (MLP)
yang digunakan untuk mengolah data dua dimensi. Convolutional Neural Network (CNN)
termasuk dalam Deep Neural Network yang banyak digunakan pada citra dengan jaringan yang
tinggi dan banyak diaplikasikan pada data penelitian citra. Convolutional Neural Network
(CNN) terdiri dari lapis masukan (input layer), lapis keluaran (output layer) dan sejumlah
lapisan tersembunyi (hidden Layers). Pada lapisan tersembunyi (hidden layers) berisi
convolutional layers, pooling layers dan fully connected layers [12]. Berikut ini adalah gambar
lapisan pada metode Convolutional Neural Network.

Input Convolutional Pooling  Fully Connected Output
Layer Layer Layer Layer Layer
|

Gambar 2. Model Lapisan Comvolutional Neural Network

Convolutional layer adalah lapisan yang digunakan untuk melakukan operasi konvolusi
pada output layer sebelumnya. Layer ini termasuk blok utama pada Convolutional Neural
Network (CNN) yang didalamnya terdiri dari filter — filter yang di pelajari secara acak untuk
melakukan operasi konvolusi yang bertujuan sebagai ekstraksi fitur untuk mempelajari
representasi fitur dari input layer. Tujuan dilakukannya operasi konvolusi pada data citra untuk
mengekstraksi fitur dari input citra. Konvolusi tersebut akan menghasilkan transformasi linear
dari data yang di input sesuai informasi spasial yang tersedia pada data. Bobot pada /ayer
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tersebut akan menspesifikasikan kernel konvolusi yang digunakan sehingga kernel konvolusi
dapat dilatih berdasarkan input pada Convolutional Neural Network (CNN) [4].

Pooling layer adalah lapisan yang berfungsi untuk mengurangi ukuran spasial dari fitur
konvolusi sehingga dapat mengurangi sumber daya komputasi yang dibutuhkan untuk
memproses data melalui pengurangan dimensi dari feature map (downsampling) sehingga
mempercepat komputasi karena paramter yang diperbarui semakin sedikit. Selain itu, berguna
untuk mengekstraksi fitur dominan sehingga proses pelatihan model lebih efektif. Ada dua jenis
pooling layer, yaitu max pooling dan average pooling [13]. Max pooling mengembalikan nilai
maksimum dari bagian gambar yang dicakup oleh kernel sedangkan average pooling
mengembalikan nilai rata — rata dari bagian gambar yang dicakup oleh kernel.

Fully connected layer adalah lapisan yang digunakan untuk melakukan transformasi pada
dimensi data agar data dapat diklasifikasikan secara linear. Untuk mendapatkan hasil keluaran
dari layer ini tidak dibutuhkan operasi konvolusi, tetapi menggunakan komputasi perkalian
matriks yang diikuti dengan bias offset. Dengan penggunaan operasi tersebut, setiap neuron
memiliki koneksi penuh ke semua aktivasi dalam lapisan sebelumnya, sehingga /ayer ini disebut
sebagai fully conected layer [12].

Fungsi aktivasi atau disebut juga neuron merupakan fungsi non-linear yang
memungkinkan sebuah jaringan syaraf tiruan untuk menyelesaikan permasalahan non-trivial.
Setiap fungsi aktivasi mengambil sebuah nilai dan melakukan operasi matematika. Fungsi
aktivasi pada arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) terletak pada perhitungan akhir
keluaran feature map atau sesudah proses perhitungan konvolusi atau pooling untuk
menghasilkan suatu pola fitur [14].

2. 2.2 LeNet-5

LeNet-5 adalah suatu jaringan yang memiliki lapisan banyak berbasis Convolutional
Neural Network (CNN) pertama kali yang dikenalkan oleh Yann LeCun. LeNet 5 terbentuk dari
pengembangan — pengembangan versi LeNet sebelumnya, sehingga LeNet 5 ini mempunyai
jumlah lapisan yang lebih banyak daripada versi LeNet sebelumnya. Seiring perkembangan dan
majunya kecepatan teknologi dari komputer, maka lapisan LeNet 5 ini mengalami pertambahan
sehingga komputer dapat lebih cepat melakukan komputasi atau perhitungan matematis secara
cepat [8]. Berikut ini adalah gambar arsitektur LeNet-5.

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28
32x32 S2: f. maps
6@14x14

|
| Full oomlection | Gaussian connections

Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

I

Convolutions

Gambar 3. Arsitektur LeNet-5 pada Comvolutional Neural Network

Input untuk LeNet-5 adalah gambar skala abu-abu yang berukuran 32x32x1 melalui
lapisan convolutional dengan 6 feature maps dengan ukuran filter 5x5 dan satu stride. 6 feature
maps ini adalah channel dari gambar yang sudah dilakukan operasi konvolusi dengan setiap
ukuran 28x28x6. Stride digunakan untuk mengontrol seberapa besar pergeseran dari suatu filter
pada layer saat melewati serangkaian data. Pada lapisan ini digunakan fungsi aktivasi tanh yang
terdapat pada kernel size. Untuk mendapatkan dimensi yang baru, dapat digunakan persamaan

(1) dan (2).
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Kemudian Lapisan kedua (S2) merupakan lapisan pooling layer dengan ukuran filter 2x2,
6 feature maps dan dua stride. Pada lapisan ini masih sama dengan lapisan sebelumnya
menggunakan fungsi aktivasi tanh. Dengan menggunakan rumus (1) dan (2) maka didapatkan
dimensi gambar yang dihasilkan menjadi 14x14x6.

Selanjutnya ada lapisan convolutional kedua dengan 16 feature maps yang memiliki
ukuran filter 5x5 dengan fungsi aktivasi tanh dan satu stride, dengan menggunakan rumus (1)
dan (2) maka didapakan dimensi gambar berukuran 10x10x16.

Lapisan keempat (S4) merupakan pooling layer dengan jenis average pooling layer atau
max pooling layer yang memiliki filter berukuran 2x2 dengan aktivasi tanh dan dua stride.
Lapisan ini hampir sama dengan lapisan kedua (S2), hanya saja pada lapisan ini memiliki 16
feature maps. Pada lapisan ini terdapat 400 nodes yang akan dihubungkan dengan 5x5x16.
Dengan menggunakan rumus (1) dan (2) sehingga didapatkan dimensi gambar 5x5x16.

Lapisan kelima (C5) merupakan fully connected layer dengan 120 feature maps pada
masing — masing ukuran 1X1 dengan fungsi aktivasi tanh. Masing — masing dari 120 nodes di
lapisan kelima terhubung ke semua 400 nodes yang ada di lapisan keempat (S4). 120 nodes ini
telah ditetapkan dari arsitektur LeNet-5. Untuk mendapatkan parameter latih dapat digunakan
persamaan berikut ini:

trainable params = (input maps + bias) x feature maps 3)

Untuk mendapatkan jumlah nodes yang terhubung, dapat digunakan persamaan berikut
ini:
connections = trainable params x feature maps size 4)

Pada kasus ini, bias selalu bernilai 1. Setelah dihitung menggunakan rumus (3) maka
didapatkan parameter latih sebanyak 48120 dan didapatkan jumlah nodes yang terhubung yang
dihitung menggunakan rumus (4) sebanyak 48120.

Untuk lapisan keenam (F6) merupakan fully connected layer dengan nodes yang
berjumlah sebanyak 84 nodes. Untuk mendapatkan parameter latih dan jumlah nodes yang
terhubung dapat digunakan rumus (3) dan (4), maka didapatkan parameter latih sebanyak 10164
nodes.

Pada lapisan terakhir atau output layer merupakan fully connected yang menggunakan
fungsi aktivasi softmax dengan size 5 berdasarkan dengan hasil output gambar yang
diklasifikasikan.

2. 2.3 Tensorflow

Tensorflow adalah sebuah /ibrary pada machine learning atau sering disebut dengan deep
learning, Tensorflow mampu digunakan untuk melakukan pengenalan suara, mengenali wajah
dalam sebuah foto dan pengenalan objek pada gambar yang dapat digunakan pada sebuah
aplikasi perangkat lunak yang berbasis open source [15].

2. 2.4 Keras

Keras merupakan perangkat lunak jaringan yang berbasis open source ditulis dengan
menggunakan bahasa Python. Keras juga dapat dijalankan menggunakan MXNet, Tensorflow,
Deeplearning4j, theano atau CNTK yang khusus dirancang guna mempercepat eksperimen yang
berhubungan dengan deep learning. Keras dikembangkan untuk eksperimen proyek ONEIROS
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(Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System) yang dikelola dan ditulis
oleh Francois Chollet, seorang insinyur yang bekerja di Google [16].

2. 3 Pengumpulan Data

Pengumpulan data menggunakan dataset yang berjumlah 150 gambar yang didapatkan
dari 30 orang dengan rentang usia 17 sampai 24 tahun, masing — masing orang menggambar 5
jenis doodle yaitu sepeda, celana, baju, kursi dan kupu — kupu. Setiap objek dataset memiliki
resolusi sekitar 32x32 piksel dan berformat *.JPG. Berikut adalah jumlah data yang terdapat
pada setiap jenis doodle dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Data Setiap Jenis Doodle

Jenis — Jenis Jumlah Masing —

Doodle Masing Dataset
Sepeda 30 Gambar
Celana 30 Gambar
Baju 30 Gambar
Kursi 30 Gambar
Kupu - Kupu 30 Gambar

Total 150 Gambar

2. 4 Perancangan Sistem

Pada tahap ini dilakukan perancangan sistem, proses ini dapat dilihat pada gambar
berikut.

Canvas T Lsr:‘ Resize
(1\ o) % Q % *
95 ) Scpeda Kurs: 800 X 600 Piksel 32 X 32 Pikse
Q%)
Kops - Kngu
B U
CNN LeNet-5
Convolutional Layer Subsampling / Pooling Layer
% — r. ‘1«.‘(\.,1.,1,\ =6 ey =5 r u
INPUT 32X32 . . 28X28X6 .

Subsampling / Pooling Layer

' Convolutional Layer
6 r Juml. 16
«— = G U s

10X10X16 h=0

%

Hidden Layer Hidden Layer
120 84

@ Output
- Q)
Al

Gambar 4. Rancangan Metodologi
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Perancangan sistem dilakukan dengan membuat perancangan aplikasi canvas berbasis
web yang digunakan untuk melakukan penggambaran doodle, selain itu canvas juga dibutuhkan
sebagai media untuk melakukan pengambilan dataset. Dataset yang telah didapatkan akan di
resize sesuai input citra yang diterima oleh arsitektur LeNet-5 yaitu 32x32 piksel. Setelah
dataset di resize, kemudian dilakukan pengolahan menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur LeNet-5. Diawali dengan input layer dengan ukuran 32x32
piksel, lalu dilakukan operasi konvolusi pada convolutional layer dengan filter 5x5 sehingga
dimensi gambar berubah menjadi 28x28x6 piksel, setelah itu dilakukan lagi operasi konvolusi
pada convolutional layer dengan jumlah 16 feature maps sehingga dimensi gambar berkurang
menjadi 10x10x16 piksel, lalu ke tahap pooling layer dengan jumlah 16 feature maps sehingga
ukuran piksel menjadi 5x5x16, lalu dilakukan transformasi dimensi menjadi bentuk linear pada
fully connected layer dengan jumlah 120 feature maps terhubung ke semua 400 node, dari tahap
input layer sampai tahap fully connected layer menggunakan fungsi aktivasi tanh untuk
mendapatkan nilai output, setelah itu dilakukan perkalian matriks diikuti dengan 84 bias offset
dan tahap terakhir pada softmax. Pada bagian soffmax ini keluaran output akan menghasilkan
bentuk neuron yang saling terhubung kepada objek yang telah ditentukan seperti baju, celana,
kursi, kupu-kupu dan sepeda, hasil akhir output berupa persentase tergantung peluang tingkat
kemiripan. Setelah proses selesai, maka data hasil telah didapatkan dan dapat digunakan pada
saat pengujian untuk mengenali objek doodle.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3. 1 Implementasi

Tahap ini mengimplementasikan proses pada penelitian untuk memperoleh hasil yang
dibutuhkan pada penelitiain ini.

3. 1.1 Implementasi Metode Convolutional Neural Network (CNN)

Pada tahap ini dilakukan resize terhadap citra doodle sebanyak 150 gambar yang
digambar pada canvas untuk dilatih, citra awal berukuran 800x600 piksel lalu di resize menjadi
32x32 piksel. Kemudian setiap jenis citra doodle diberi label sesuai dengan klasifikasinya lalu
dilakukan proses pelatihan (training) menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) dengan arsitektur LeNet-5. Pada penelitian ini digunakan dua cara pelatihan yang
berbeda, yaitu menggunakan average pooling pada pooling layer untuk data latih pertama dan
menggunakan max pooling pada pooling layer untuk data latih kedua, sehingga didapatkan 2
model yang berbeda, yaitu model data latih menggunakan average pooling dan model data latih
menggunakan max pooling. Untuk tahap pelatihan menggunakan average pooling dapat dilihat
pada Gambar 5.

Layer (type) output shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 28, 28, 6) 156

average_pooling2d (AveragePo (Mone, 14, 14, 6) [

conv2d_1 (Conv2D) (None, 1@, 16, 16) 2416

average_pooling2d_1 (Average (None, 5, 5, 16) 2]

flatten (Flatten) (None, 400) 2]

dense (Dense) (None, 120) 48120

dense_1 (Dense) (None, 84) 10164

dense_2 (Dense) (None, 5) 425

Total params: 61,281
Trainable params: 61,281
Non-trainable params: ©

Gambar 5. Ringkasan dari Arsitektur LeNet-5 menggunakan Average Pooling
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Pada Convolutional Layer, citra yang di masukkan berukuran 32x32 piksel dilakukan
operasi konvolusi dengan filter size 5x5 dan feature maps yang berjumlah 6 channel sehingga
dimensi gambar berubah menjadi 28x28x6 piksel, lalu pada average pooling dilakukan
pengurangan dimensi dari feature maps (downsampling) sehingga gambar berubah menjadi
14x14x6 piksel, setelah itu dilakukan lagi operasi konvolusi pada convolutional layer dengan
jumlah 16 feature maps sehingga dimensi gambar berkurang menjadi 10x10x16 piksel, lalu ke
tahap pooling layer dengan jumlah 16 feature maps sehingga ukuran piksel menjadi 5x5x16.
Pada tahap ini feature maps yang dihasilkan masih berbentuk multi dimensional array, sehingga
dilakukan flatten atau reshape feature maps menjadi bentuk 1 dimensi array agar dapat
digunakan sebagai input dari fully connected layer dengan jumlah 120 feature maps yang
terhubung ke semua 400 node. Dimulai dari tahap convolutional layer sampai tahap fully
connected layer / dense layer menggunakan fungsi aktivasi tanh untuk mendapatkan nilai
output, setelah itu dilakukan perkalian matriks diikuti dengan sebanyak 84 bias offset dan tahap
terakhir pada softmax keluaran output sebanyak 5 node yang akan menghasilkan bentuk neuron
yang saling terhubung kepada objek doodle yang telah diberikan label, seperti baju, celana,
kupu — kupu, kursi, dan sepeda. Hasil data yang telah dilatih akan disimpan kedalam model
yang dapat digunakan untuk pengujian. Selanjutnya melakukan pelatihan menggunakan max
pooling pada pooling layer, untuk tahap — tahap pelatihannya dapat dilihat pada Gambar 6.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_10 (Convad) (None, 28, 28, 6) 156
max_pooling2d_10@ (MaxPooling (None, 14, 14, 6) a
conv2d_11 (Conv2D) (None, 10, 19, 16) 2416
max_pooling2d 11 (MaxPooling {None, 5, 5, 16) 2]
flatten 5 (Flatten) (None, 480) @

dense_15 (Dense) (None, 120) 43120
dense_16 (Dense) (None, 84) 18164

dense_17 (Dense) {MNone, 5) 425

Total params: 61,281
Trainable params: 61,281
Non-trainable params: @

Gambar 6. Ringkasan dari Arsitektur LeNet-5 menggunakan Max Pooling

3. 1.2 Implementasi Antarmuka Aplikasi Canvas
Tampilan akhir antarmuka aplikasi canvas yang dibangun adalah sebagai berikut :

3. 1.2.1 Halaman Depan Canvas

Gambar 7 adalah tampilan halaman pertama aplikasi yang muncul ketika aplikasi
dijalankan. Halaman ini digunakan untuk menggambar objek doodle yang akan dilakukan
pengujian. Pada halaman ini terdapat tombol pencil yang dapat digunakan untuk menambahkan
goresan pada canvas, tombol erase untuk menghapus goresan pada canvas, tombol save untuk
menyimpan goresan pada canvas, tombol festing untuk melakukan pengujian pada objek doodle
yang telah digambar dan tombol reser digunakan untuk mengatur ulang canvas agar kembali
pada posisi awal.
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<« C @ locathost:s600

Pencil  Erase  Save  Testing  Reset

Gambar 7. Tampilan Halaman Depan Canvas

3. 1.2.2 Halaman Testing Canvas

Gambar 8 adalah tampilan halaman pengujian, halaman ini tampil jika pengguna
menekan tombol testing pada gambar 4.4. Pada halaman ini terdapat tampilan hasil dari
pengujian menggunakan average pooling dan hasil dari pengujian menggunakan max pooling
beserta label dari gambar yang di tebak. Selain itu, terdapat tombol start yang digunakan untuk
kembali kehalaman depan aplikasi canvas.
fliasll‘Yang Ditebak Dengan Menggunakan Avg Pooling Hasil Yang Ditebak Dengan Menggunakan Max Puu\u?g *

Sepeda Sepeda

Gambar 8. Tampilan Halaman Testing Canvas

3. 2 Evaluasi

Pada tahap ini terdapat empat skenario pengujian, yaitu :

1. Penggambaran objek doodle secara baik dengan menggunakan max pooling pada pooling
layer.

2. Penggambaran objek doodle secara garis putus - putus dengan menggunakan max pooling
pada pooling layer.

3. Penggambaran objek doodle secara baik menggunakan average pooling pada pooling layer.
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4. Penggambaran objek doodle secara garis putus — putus menggunakan average pooling pada
pooling layer.

Keempat skenario ini digunakan pada setiap pengujian pengenalan jenis doodle.
Sebanyak 300 gambar citra digunakan untuk pengujian yang terdiri dari 150 gambar baik dan
150 gambar dengan objek garis putus - putus. Gambar yang digunakan untuk pengujian
didapatkan dari 30 orang dengan masing — masing orang menggambar 5 jenis doodle yaitu baju,
celana, kupu — kupu, kursi, dan sepeda secara baik dan secara garis putus — putus. Hasil dari
pengujian akan dihitung untuk mendapatkan tingkat keberhasilan dengan menggunakan
confusion matrix agar didapatkan nilai precision, recall, dan accuracy. Berikut ini adalah tabel
hasil pengujian per-kelas.

Tabel 2. Hasil Pengujian Per-Kelas

Objek Doodle
. Confusion
Skenario . -
Matrix Baju | Celana %E;u Kursi | Sepeda
. Accuracy 92,66% | 92,67% | 89,33% | 92,67% | 95,33%
Citra Gambar
Baik Recall 90,00% | 93,33% | 63,33% | 70,00% | 90,00%
Max Precision 77,14% | 75,67% | 79,17% | 91,30% | 87,10%
Pooling . Accuracy 92,67% | 94,67% | 88,00% | 92,00% | 98,00%
Citra Gambar
Recall 90,00% | 90,00% | 60,00% | 76,67% | 96,67%

Putus - Putus
Precision 77,14% | 84,38% | 75,00% | 82,14% | 93,55%

Accuracy 94,00% | 86,00% | 67,37% | 79,33% | 90,00%

Citra Gambar

Baik Recall 86,67% | 86,67% | 31,43% | 6,67% | 83,33%

Average Precision 83,87% | 60,47% | 61,11% | 40,00% | 71,43%

Pooling ) Accuracy 91,33% | 83,33% | 86,00% | 80,67% | 93,33%
Citra Gambar

Recall 83,33% | 90,00% | 66,67% | 10,00% | 86,67%

Putus - Putus

Precision 75,76% | 55,10% | 64,52% | 60,00% | 81,25%

Berikut ini adalah tabel yang menunjukkan hasil pengujian keseluruhan berdasarkan

skenario.
Tabel 3. Hasil Pengujian Skenario ke-1
Kategori Baju | Celana | Kupu-Kupu | Kursi Sepeda | Total
Total Data Uji Benar 27 28 19 21 27 122
Total Seluruh Datayang | 5, | 3, 30 30 30 150
Diuji
4 Keseluruhan =~ @ It Benar oo _ 122 . 100% = 81.3%
ccuracy Keseluruhan = —————-7 Uji 0=Te5 % o = 81.3%
Tabel 4. Hasil Pengujian Skenario ke-2
Kategori Baju | Celana | Kupu - Kupu | Kursi Sepeda Total
Total Data Uji Benar 27 27 18 23 29 124
Total Seluruh Data yang | 5, | 3 30 30 30 150
Diuji
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A Keseluruhan = ~2@ Uit Benar | o0 12 100% = 82.6%
Ccuracy eselurunan = Z Total U]l (I 150 X 0 — . 0

Tabel 5. Hasil Pengujian Skenario ke-3

Kategori Baju | Celana | Kupu - Kupu | Kursi Sepeda Total
Total Data Uji Benar 26 26 22 2 25 101
Total Seluruh Data yang | 55 | 3 30 30 30 150
Diuji
A Keseluruhan =~ Ut Benar 500 101 1000 = 67.3%
ccuracy Keseluruhan = ——-— Uji 0=Te5 % 0 =67.3%
Tabel 6. Hasil Pengujian Skenario ke-4
Kategori Baju | Celana | Kupu - Kupu | Kursi Sepeda Total
Total Data Uji Benar 25 27 20 3 26 101
Total Seluruh Data yang | 5 | 5, 30 30 30 150
Diuji
Y Data Uji Benar 101
Accuracy Keseluruhan = 100% = — x 100% = 67.3%

X Total Uji 150

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian pada pengenalan doodle menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) yang telah dilakukan dan telah diuraikan dalam laporan
ini, maka dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut.

1. Pada pengujian skenario pertama, kedua dan keempat objek doodle sepeda lebih dikenali
dibandingkan keempat objek lainnya dengan nilai accuracy sebesar 93% - 98%, recall 86%
- 93% dan precision sebesar 81% - 93%, sedangkan pada pengujian skenario ketiga objek
doodle baju lebih dikenali dibandingkan keempat objek lainnya dengan nilai accuracy
94%, recall 86%, dan precision 83%. Maka dapat disimpulkan penggunaan metode
Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur LeNet-5 pada penelitian ini objek
doodle sepeda lebih banyak dikenali.

2. Untuk pengenalan doodle menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN),
penggunaan max pooling lebih baik daripada menggunakan average pooling pada pooling
layer yang terdapat pada arsitektur LeNet-5 dikarenakan dalam pengenalan objek tingkat
akurasi keseluruhan yang dihasilkan rata — rata sebesar 81% pada max pooling dan 67%
pada average pooling, ketika melakukan penggambaran secara baik maupun penggambaran
secara garis putus — putus.

5. SARAN

Adapun saran — saran yang diberikan untuk dilakukan pada penelitian selanjutnya adalah
sebagai berikut.
1. Menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur lain seperti
AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ResNet, FractalNet dan arsitektur yang lainnya.
2. Menambahkan Transfer Learning pada arsitektur yang akan digunakan.
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3. Menambahkan lebih banyak jumlah citra doodle untuk hasil yang lebih baik.
4. Menggunakan fungsi aktivasi lain seperti sigmoid atau reLu.
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