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ABSTRAK - Aksara OKU Timur, suatu bentuk tulisan yang unik dan kuno merupakan bagian penting dari warisan
budaya masyarakat OKU Timur Provinsi Sumatera Selatan di Indonesia. Saat ini masih sedikit upaya yang
dilakukan untuk mengenali aksara ini secara luas, sehingga banyak orang kesulitan dalam mengenal dan
mempelajarinya. Namun, dengan perubahan dinamika sosial dan teknologi, keberadaannya terancam tergerus oleh
kurangnya pemahaman, keterbatasan aksesibilitas informasi terkait serta proses manual dalam mengklasifikasikan
dan menganalisis aksara ini memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan. Penelitian ini mengusulkan
pengembangan model klasifikasi gambar aksara OKU Timur, yang bertujuan untuk mengembangkan model yang
lebih efisien dan akurat untuk memproses dan menganalisis aksara tersebut agar dapat melestarikan budaya
masyarakat OKU khususnya aksara OKU Timur. Dengan menggunakan metode Transfer Learning dan model yang
digunakan merupakan model pra-latih yaitu ResNet26, ResNet18 dan MobileNetV2. Hasil yang diharapkan dari
penelitian ini adalah sebuah model yang dapat mengklasifikasikan gambar aksara OKU Timur secara akurat dan
menjadi sumber informasi bagi peneliti selanjutnya.

Kata Kunci - Aksara OKU Timur; Deep Learning; Transfer Learning; Klasifikasi Gambar.

Deep Learning and Transfer Learning Models for Image Classification of
OKU Timur Script

ABSTRACT - The OKU Timur script, a unique and ancient form of writing, is an important part of the cultural
heritage of the OKU Timur community in South Sumatra, Indonesia. Currently, there are still few efforts to widely
recognize this script, making it challenging for many to identify and learn it. However, with changing social dynamics
and technology, its existence is at risk due to a lack of understanding, limited accessibility to related information, and
the time-consuming, error-prone manual process of classifying and analyzing the script. This research proposes the
development of an image classification model for the OKU Timur script, aiming to create a more efficient and accurate
model to process and analyze the script to preserve the culture of the OKU community, specifically the OKU Timur
script. Using Transfer Learning methods, the models employed are pre-trained models, namely ResNet26, ResNet18,
and MobileNetV2. The expected outcome of this research is a model capable of accurately classifying images of the
OKU Timur script and serving as a source of information for future researchers.

Keywords - East OKU Script; Deep Learning; Transfer Learning; Image Classification.

aksara OKU Timur. Aksara merupakan alat
komunikasi, baik lisan maupun tertulis. Sebagai
peninggalan masyarakat zaman lampau dari

1. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara yang memiliki

banyak keanekaragaman suku, budaya dan bahasa
dari berbagai daerah yang tersebar di Nusantara.
Salah satu dari keanekaragaman tersebut adalah

Tersedia di https.//ojs.unikom.ac.id/index.php/komputika

generasi ke generasi, aksara tidak bisa diabaikan
keberadaannya [1], [2]. Aksara Oku Timur, sebuah
sistem tulisan kuno dari Sumatra Selatan, Indonesia,
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menjadi salah satu warisan budaya yang
memperkaya kekayaan budaya Indonesia. Saat ini
masih sedikit upaya yang dilakukan untuk
mengenali aksara ini secara luas, sehingga banyak
orang  kesulitan = dalam  mengenal  dan
mempelajarinya. Dengan perubahan dinamika sosial
dan teknologi, keberadaannya terancam tergerus
oleh  kurangnya  pemahaman, keterbatasan
aksesibilitas informasi terkait serta proses manual
dalam mengklasifikasikan dan menganalisis aksara
ini memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan.

Aksara OKU Timur, salah satu keanekaragaman
budaya merupakan bagian penting dari warisan
budaya masyarakat OKU Timur provinsi Sumatera
Selatan di Indonesia, dikarenakan aksara tersebut
banyak terdapat pada naskah kuno, maka dari itu
perlu dijaga dan melestarikannya. Salah satu cara
untuk melestarikan aksara OKU Timur ialah dengan
menggunakan teknologi, mengingat pada zaman
sekarang ini hampir semua aspek kehidupan
manusia berhubungan dengan teknologi [3]. Dengan
adanya kemajuan teknologi saat ini bukanlah hal
mustahil untuk mengembangkan kecerdasan buatan
untuk dapat menyelesaikan perkerjaan manusia
dengan lebih mudah, lebih akurat, ‘dan
membutuhkan waktu yang singkat. Salah satu
kecerdasan buatan yang dapat memudahkan
pekerjaan manusia yaitu Deep Learning.

Deep Learning merupakan subbidang dari
kecerdasan buatan yang menggunakan jaringan saraf
tiruan (Neural Networks) yang dalam (Deep) untuk
melatih atau mengajarkan suatu tindakan yang
dianggap normal bagi manusia [4], [5], [6], [7], [8].
Convolutional Neural Network merupakan salah satu
algoritma Deep Learning yang dapat digunakan untuk
mendeteksi dan mengenali sebuah objek pada
sebuah citra digital [9], [10], [11], [12]. Dalam Deep
Learning terdapat teknik Transfer Learning. Transfer
Learning bertujuan untuk meningkatkan kinerja
tugas dengan mentransfer pengetahuan yang
dipelajari dari tugas sumber ke tugas target [13], [14],
[15], [16].

Terdapat beberapa penelitian yang menggunakan
teknik Transfer Learning untuk mengklasifikasikan
gambar, antara lain penelitian yang menggunakan
Convolutional Neural Network dan Transfer Learning
untuk mengklasifikasikan jenis rempah [17].
Kemudian penelitian yang menggunakan Deep
Learning dan metode Transfer Learning untuk
mengklasifikasikan jajanan tradisional Indonesia
[18]. Dan  penelitian yang  menggunakan
Convolutional Neural Network dan Transfer Learning
untuk mengklasifikasikan jenis biji kopi [19].

Sejauh ini belum ada penelitian yang
mengklasifikasi gambar aksara OKU Timur, namun
terdapat penelitian yang mengklasifikasikan aksara
varian Komering yang berbeda tetapi menggunakan

model Deep Learning untuk membuat dan melatih
model dari awal dan penelitian ini tidak
menggunakan metode Transfer Learning, yang
berjudul “A New Deep Learning-Based Mobile
Application for Komering Character Recognition” [3].
Ketidaktersediaan  penelitian  terkait = dengan
penggunaan Transfer Learning dalam klasifikasi
gambar aksara OKU Timur menjadi sebuah
tantangan tersendiri untuk penulis mencari
informasi yang signifikan dalam pengembangan
model klasifikasi gambar ini.

Maka dari itu diperlukannya model yang dapat
mengklasifikasikan aksara OKU Timur.
Pengembangan model klasifikasi gambar
menggunakan metode Transfer Learning ini perlu
diadakan, untuk dapat mengembangkan model yang
lebih efisien dan akurat untuk memproses dan
mengklasifikasikan aksara tersebut sehingga dapat
melestarikan budaya masyarakat OKU khususnya
aksara OKU Timur. Berdasarkan permasalahan yang
ada, penulis melakukan penelitian dengan judul
“Model- Deep Learning dan Transfer Learning
Klasifikasi < Gambar  Aksara OKU  Timur”.
Diharapkan melalui penelitian ini, dengan
mengembangkan sebuah model klasifikasi gambar
aksara OKU Timur secara akurat dapat memberikan
kontribusi nyata dalam memperkuat upaya
pelestarian dan penggunaan aksara OKU Timur
dalam era digital.

2. METODE DAN BAHAN

Dalam penelitian ini, metode pengembangan
yang digunakan adalah Rapid Application Development
(RAD). Metode Rapid Application Development
(RAD) adalah cara - dalam - mengembangkan
perangkat lunak yang fokus pada kecepatan dan
proses iteratif [20]. RAD dipilih karena tahapan-
tahapannya yang terstruktur —memungkinkan
pengembangan perangkat lunak dilakukan dengan
cepat melalui siklus singkat dan memberikan hasil
dengan segera berkat pembagian tugas menjadi
bagian-bagian kecil. Alasan utama penerapan
metode ini  adalah  efektivitasnya  dalam
pengembangan aplikasi berskala kecil [21], [22], [23].
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Gambear 1. Flow chart

1. Pengumpulan Dataset

Tahap ini  mencakup proses dalam
mengumpulkan dataset yang akan digunakan untuk
melatih dan menguji model. Dalam hal ini dataset
aksara OKU Timur didapatkan dari Ketua Adat
setempat dan Ahli Aksara Oku Timur serta
perwakilan anggota riset ISRG (Intelligent System
Research Group), setelah data aksara dikumpulkan
terdapat 225 karakter aksara Oku timur, yang
kemudian akan dicetak dan diberikan kepada para
responden untuk diisi, jumlah responden didapat
sebanyak 102 orang. Untuk beberapa proses seperti
prapemrosesan, segmentasi, cropping dan clustering
pada data mentah dilakukan oleh anggota lain
sehingga membentuk dataset yang siap digunakan
untuk melatih model, sebanyak 225 karakter dan
23.224 gambar.
2. Prapemrosesan

Tahap ini berbeda dengan prapemrosesan pada
data mentah. Prapemrosesan dataset dilakukan
kembali sebelum dataset digunakan untuk melatih
model. Proses yang dilakukan yaitu mengunduh dan
mengekstrak dataset, kemudian memproses gambar
dan membagi dataset menjadi data pelatihan dan
data uji agar siap digunakan dalam proses pelatihan
model.
3. Pemilihan Pre-trained Model

Tahap ini merupakan pemilihan model pra-latih
yang memiliki arsitektur atau fitur yang sesuai
dengan tugas atau domain target yang diinginkan.
Dengan pemilihan model yang tepat dapat
mempengaruhi kinerja dan keberhasilan model
secara keseluruhan. Pada penelitian kali ini model
yang digunakan yaitu ResNet26 [24], ResNet18 [24]
dan MobileNetV2 [25].
4. Penyesuaian Parameter

Setelah tahap pemilihan model, langkah ini
melakukan penyetelan atau penyesuaian terhadap
parameter model, seperti penggunaan learning rate
yaitu 0.01, dan jumlah epo (epoch) yang digunakan
sebanyak 100 epoch, agar sesuai dengan data set target
dan mengoptimalkan kinerja model dan melatih
model menggunakan fine tuning.

5. Evaluasi Model

Tahap ini merupakan proses evaluasi kinerja
model pada dataset validasi dan tes, lalu melakukan
evaluasi dengan melihat hasil melalui grafik dan
matrik pada pelatihan sehingga dapat mengetahui
hasil pelatihan pada ketiga model yang dipilih yaitu
ResNet26, ResNet18 dan MobileNetV2. Penyusuaian
atau tuning tambahan jika diperlukan untuk
meningkatkan kinerja model.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Pengumpulan Dataset

Tahapan pengumpulan data mentah dilakukan
dengan cara menyebar kuesioner yang terdiri dari
225 karakter Aksara OKU Timur, dan responden
yang dikumpulkan berjumlah 102 orang.
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Gambar 3. Contoh karakter aksara yang telah dipotong

Dibagien kepadasays > aksars ORUTimr > Oatasst_oku fmur = =

fl

s om o8 orom ®[f |t
R
P s R R R ®
= A EE
=8 = 8 B &
LI T R T B
: g ¢ & § t %
e 8 &8 0 & B &
e &8 T E 3

Gambar 4. Contoh karakter aksara yang telah
dikelompokkan

Kuesioner tersebut kemudian diolah menjadi
dataset dengan cara di crop per karakter dan




Rizky Ramadhan
Komputika: Jurnal Sistem Komputer, Vol. 13, No. 2, Oktober 2024

kemudian dikelompokkan berdasarkan nama huruf
masing-masing.

2. Prapemrosesan

Prapemrosesan merupakan Langkah awal yang
penting dalam setiap proyek machine learning,
termasuk deep learning dan transfer learning. Jumlah
data gambar yang diproses yaitu sebanyak 23.224
gambar yang kemudian dibagi menjadi 225 kelas.
Proses ini dilakukan agar data siap digunakan oleh
model. Ada beberapa tahapan yang dilakukan pada
saat prapemrosesan diantaranya :

1) Pengunduhan dan ekstraksi dataset

luget  'https: /s drophoscom/sc 1/ fuksnedal uoxss 20k iayioky_tinur. zip
import ziptile

from pathlib import Path

zip_file_path = Path{"/content/oku_timur.zip")
extracted folder path = Path{ ok timur")

ith zipfila.ziprile(zip_file_path, 'r') as zip_ref:
zip ref.extractall(extracted folder path)

path = extracted folder path

elnt{[% for % En path.iterdir()])

Gambar 5. Kode untuk mengunduh dan mengekstrak
dataset

Penelitian ini dimulai dengan mengunduh file
data dari URL eksternal menggunakan perintah
‘wget’. Perintah ini memungkinkan sistem untuk
melakukan pengunduhan file secara otomatis dari
internet dan menyimpannya di lokasi yang telah
ditentukan, dalam hal ini file yang diunduh adalah
oku_timur.zip.

Selanjutnya, dilakukan proses ekstraksi file
menggunakan modul zipfile di dalam Python. Modul
ini digunakan untuk membaca dan mengekstrak
konten dari file ZIP. Proses ekstraksi dilakukan
dengan membuka file yang telah diunduh, kemudian
seluruh isi file tersebut diekstrak ke dalam direktori
yang telah ditentukan (/home/oku_timur). Setelah
itu, untuk memastikan keberhasilan ekstraksi,
program akan menampilkan daftar file yang
diekstrak dari folder tersebut.

2) Mengatur ukuran, path dan menghitung
jumlah gambar

[ ] IMG SIZE
data_dir

(80,88)
" /home/oku_timur"

data_dir = pathlib.Path(data_dir)
Image_count = len(list(data_dir.glob('®*/*.*"})))
Image count

5% 23224

Gambar 6. Kode untuk mengatur dan menghitung jumlah
gambar

Proses ini bertujuan untuk menghitung jumlah
gambar dalam sebuah direktori yang nantinya
akan digunakan dalam pemrosesan atau

pelatihan model pembelajaran mesin. Pada tahap
awal, ditentukan ukuran gambar yang
diinginkan, yaitu 80x80 piksel. Ini bertujuan
untuk memastikan bahwa semua gambar
memiliki resolusi yang seragam, yang sering kali
menjadi syarat dalam pemrosesan gambar
berbasis jaringan saraf tiruan.

3) Persiapan dataframe dan pembagian data

o paths=[]
labels=[]
for dirname, _, filenames in es.walk('/home/oku_timur®):
for filename in filenames:

paths+=[os.path.join(dirname, filename)]
labels+=[dirname.split('/'}[-1]]
print(paths[@:3])

data_df=pd.DataFrame(columns=["path’, 'label'])
data_df[ 'path’]=paths

data_df['label’ ]=labels

display(data_df)
display(data_df["label'].value_counts(})

n=len(data_df)

N=list(range(n))

random.seed(2021)

random.shuffle(N)
train_df=data_df.iloc[N[@:(n//5)*4]]
test_df=data_df.iloc[N[(n//5)*4:]]

Gambar 7. Kode untuk menyiapkan DataFrame dan
pembagian data

Pada tahap selanjutnya, jalur file gambar
beserta labelnya disusun ke dalam sebuah
dataframe  menggunakan pustaka pandas.
Dataframeini berfungsi sebagai struktur data yang
efisien untuk memetakan jalur gambar dengan
label © kategorinya, memungkinkan wvisualisasi
distribusi data serta memudahkan manipulasi
dan analisis lebih lanjut. Distribusi jumlah gambar
per kategori kemudian dianalisis untuk
memastikan bahwa data terdistribusi secara
merata atau untuk memahami
ketidakseimbangan yang mungkin terjadi dalam
dataset.

Tahap penting berikutnya adalah membagi
dataset menjadi set pelatihan dan pengujian.
Untuk menghindari bias selama pelatihan, data
diacak terlebih dahulu menggunakan metode
random shuffle. Data kemudian dibagi dengan
rasio 80:20, di mana 80% digunakan untuk
melatih model dan 20% sisanya digunakan untuk
menguji performa model. Pembagian ini
memastikan bahwa model memiliki cukup data
untuk dilatih, sementara subset pengujian tetap
independen sehingga dapat mengevaluasi
generalisasi model.

4) Mengolah data dan augmentasi gambar

© dls - ImageDataloaders.from_folder(trn_path,
valid_pct=8.2,
seed=42,
item_tfms=Resize (488, method='squish'),
batch_tfms-aug_transforms(size-128, min_scale-0.75))

dls. shou_batch(max_n=6)

Gambar 8. Kode untuk transformasi gambar
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Pada proses ini, data gambar dimuat
menggunakan ‘ImageDatal.oaders.from_folder()’
salah satu fungsi dari pustaka fastai, yang
memudahkan pemuatan data dari folder yang
berisi subdirektori gambar berdasarkan kategori
(label). Dataset dibagi menjadi dua subset, yaitu
data latih dan data validasi, dengan perbandingan
80:20 menggunakan parameter valid_pct=0.2. Ini
adalah rasio yang umum digunakan dalam
pelatihan model pembelajaran mesin, di mana
model dilatih pada 80% data dan divalidasi pada
20% sisanya untuk mengevaluasi kinerjanya.

Ukuran gambar diseragamkan menjadi
480x480 piksel menggunakan metode Resize
dengan metode "squish". Metode ini penting
untuk menstandarkan dimensi input gambear,
sehingga model menerima gambar dengan
ukuran yang seragam. Meskipun metode "squish"
dapat menyebabkan distorsi gambar karena
perubahan rasio aspek, ini sering kali digunakan
untuk memastikan semua gambar memiliki
dimensi yang sama.

Augmentasi data diterapkan pada -batch
gambar  menggunakan  ‘aug_transforms()’,
metode augmentasi data ini mengurangi
overfitting dengan menghasilkan data tambahan
dengan mengubah data asli untuk menghasilkan
variasi baru dari data tersebut [26]. Metode ini
dapat memperbaiki kemampuan model dalam
menggeneralisasi data yang belum pernah
ditemui  sebelumnya [27]. Seperti yang
ditunjukkan pada gambar 9.

VAN

Gambar 9. Augmentasi data gambar

N7

3. Pemilihan Pre-trained Model

Pemilihan Pre-trained model adalah Langkah
penting dalam Pembangunan model machine
learning, terutama dalam transfer learning [28].
Dimana model yang telah dilatih pada dataset besar
dan beragam digunakan sebagai dasar untuk
pelatihan lebih lanjut pada dataset spesifik.

Dalam Penelitian ini penulis dapat mencari list
model dengan menggunakan modul timm, timm
adalah pustaka Python wuntu Pytorch yang
menyediakan berbagai model arsitektur deep learning
yang telah dilatih sebelumnya khusus untuk tugas-
tugas pengolahan citra [29]. Model yang dipilih yaitu,

5

ResNet26, ResNetl8, MobileNetV2. ResNet26 dan
ResNetl8 merupakan Arsitektur yang mendalam
dan kemampuanya untuk menangani pelatihan
model yang sangat dalam dengan residual connections.
MobileNetV2 merupakan arsitektur ringan yang
dioptimalkan untuk perangkat mobile dan embedded
dengan keterbatasan sumber daya.

4. Penyesuaian Parameter

Proses penyesuaian parameter atau fine-tuning
merupakan proses melatih Kembali model yang
sudah dilatih sebelumnya (Pre-trained Model)
dengan dataset yang baru. Langkah-langkah dalam
penyesuaian parameter sebagai berikut :

1) Menginisialisasi model

Inisialisasi model adalah proses awal dalam
pelatihan model machine learning di mana
parameter model (seperti bobot dan bias dalam
jaringan saraf) diberi nilai awal sebelum proses
pelatihan dimulai. Pustaka Fastai adalah sebuah
pustaka open-source untuk machine learning dan
deep learning yang dibangun di atas PyTorch [30].
Dalam hal ini peneliti menggunakan pustaka
Fastai untuk menginisialisasi model pra-latih
yaitu ResNet26, ResNetl8 dan MobileNetv2,
sehingga parameter diambil dari model tersebut
dan tidak perlu diinisialisasi ulang, peneliti juga
menggunakan metrik ‘Accuracy’  ‘Error_rate’
untuk evaluasi dan mengoptimalkan penggunaan
memori serta kecepatan dengan mengkonversi
model ke format presisi float16.

Memilih learning rate

learn.lr_find(suggest_funcs=(valley, slide)}

5% SsuggestedLRs(valley=0.001737800776027143, slide=0.00363075061491251)
11.0

valley

1054 ® slide

10.0
9.5 4
o 901
&
3
8.5

8.01

751

/"’\“N-/\'—\

1077 10°¢ 1075

7.0

10-* 1077 1072 107! 10°

Leamning Rate

Gambar 10. Kode untuk menampilkan learning rate

Sebelum memulai pelatihan, metode learning
rate finder (Ir_find) digunakan untuk menemukan
nilai learning rate yang optimal. Learning rate
adalah parameter yang sangat penting dalam
pelatihan  model, karena  mempengaruhi
kecepatan dan stabilitas proses pelatihan. Dengan
menggunakan fungsi [r_find, peneliti dapat
mengidentifikasi nilai yang tepat sehingga
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pelatihan dapat dilakukan secara efisien tanpa
mengalami masalah seperti overfitting atau
underfitting.

3) Fine-tuning model

[ 1 learn.fine_tune(100,0.01)

27 epoch train_loss valid loss accuracy error_rate time

0 2.736781 1.874855 0.436000 0.564000 00:46

epoch train_loss valid_loss accuracy error_rate time

o 1.739345 1.077095 0.671762 0.328238 00:53

1421772 0.834100 0.734309 0.265691 00:52

1178811 0.703074 0774572 0225428 00:53

1.034921 0.599893 0.806761 0.193239 00:53

0916191 0.540431 0824631 0.175369 00:53

0.864208 0.431653 0.840241 0.159759 00:53

0.776037 0.443025 0853913 0.146087 00:53

0.762672 0420984 0.863494 0.136506 - 00:53

0711715 0.393561 0.870492 0.129508 00:53

N R I S I S I

0.703504 0.370708 0.882872 0.117128 00:53

10 0.682134

Gambar 11. Kode untuk melatih model

0.351917 0.885779 0.114221 00:53

Setelah nilai learning rate yang optimal
ditemukan, model dilatih selama 100 epoch
menggunakan fungsi ‘learn_fine_tune’ yang
merupakan fitur Fastai yang digunakan untuk
melatih Kembali model yang telah dipra-latih
dengan data baru. ‘fine_tune’ menjalankan ‘dua
tahap sebagai berikut:

a. Tahap pertama Bagian akhir (layer
terakhir) dari model dilatih selama satu
atau lebih epoch dengan learning rate
tertentu. Dengan membekukan (freeze)
semua layer sebelumnya, sehingga hanya
layer akhir yang diperbarui. Tahap ini
membantu model untuk beradaptasi
dengan Kkarakteristik data baru tanpa
mengganggu pengetahuan yang telah
didapat dari model pra-latih.

b. Tahap kedua : Setelah bagian akhir model
beradaptasi dengan data baru, semua layer
dilepas(unfreeze) dan model dilatih Kembali
untuk beberapa epoch lagi, memungkinkan
pembaruan seluruh bobot model secara
lebih halus.

Proses pelatihan dilakukan pada tiga jenis model
yakni model ResNet26, ResNetl8, MobileNetV2,
dengan menggunakan dataset yang terdiri dari
23.224 gambar selama 100 epoch dan menggunakan
Learning rate 0.01. Setiap model dilatih melalui
langkah langkah yang mencakup forward propagation,
perhitungan loss, backward propagation, dan
pembaruan bobot guna meningkatkan akurasi dan
mengurangi loss. Model ResNet26 dan ResNetl8
merupakan dua varian dari arsitektur Residual Neural
Network (ResNet) yang dirancang untuk tugas-tugas
klasifikasi gambar yang kompleks dengan data yang
banyak dibandingkan dengan MobileNetV2 yang
dirancang untuk fokus pada efisiensi dan komputasi

ringan. Tujuan dari pelatihan ini adalah untuk
menentukan model yang paling efektif dalam
klasifikasi gambar aksara OKU Timur.

1) ResNet26

— Training Loss.
Validation Loss

\
o N

N

\W\“‘MMJ.

0 2 “ 60 80 100
Epoch

Gambar 12. Nilai loss dari model ResNet26 selama Proses
pelatihan

A .

Accuracy

o 20 40 &0 80 100
Epoch

Gambar 13. Nilai akurasi dari model ResNet26 selama
Proses pelatihan

Hasil evaluasi model setelah 100 epoch
pelatihan, dengan fokus pada nilai loss dan
akurasi untuk data pelatihan serta data validasi:

Time per
Epoch L= loss

Model epoch valloss  Erreryate  accuracy

Epoch
100/100

ResNetds 1m2s 0.0396 0.1092 0.0164 0.9835

Gambar 14. Hasil training ResNet26

a. loss: 0.0396

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 12, training loss turun dengan cepat
di awal, kemudian secara perlahan terus menurun
sampai akhirnya stabil pada angka yang cukup
rendah. Ini menunjukkan bahwa model mampu
memahami pola dalam data pelatihan dengan
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baik tanpa mengalami kendala besar seperti
kesulitan. Nilai akhir training loss sebesar 0,0396
menunjukkan bahwa model telah mempelajari
dan merepresentasikan data pelatihan dengan
sangat efektif.
b. val_loss: 0.1092

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 12, nilai loss sebesar 0,1092
menunjukkan bahwa model mampu
memprediksi data validasi dengan cukup baik.
Namun, setelah epoch ke-30 dan ke-50, terjadi
peningkatan pada nilai loss, yang
mengindikasikan bahwa performa model pada
data validasi menjadi kurang stabil dibandingkan
dengan kinerjanya pada data pelatihan. Ini
menandakan bahwa model mengalami kesulitan
dalam menggeneralisasi pola dari data pelatihan
ke data validasi, yang bisa mengarah pada
overfitting.
c. error_rate: 0.0164

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 13. Nilai error rate menurun dengan
signifikan, namun ada beberapa kenaikan kecil
yang terlihat di epoch tertentu, dengan nilai akhir
0.0164 yang menunjukan beberapa kesalahan atau
ketidakstabilan dalam prediksi model pada data
validasi.
d. accuracy: 0.9835

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditampilkan
pada gambar 13, akurasi meningkat tajam pada
tahap awal pelatihan, menunjukkan bahwa model
dengan cepat mampu mempelajari pola dari data.
Nilai akurasi sebesar 0,9835 atau 98,35%
menunjukkan bahwa model memiliki performa
prediksi yang sangat baik, dengan tingkat akurasi

yang tinggi.

Secara keseluruhan, nilai-nilai ini
menunjukkan bahwa model memiliki performa
yang sangat baik pada data pelatihan namun
mengalami sedikit masalah pada data validasi,
yang berarti model terlalu menyesuaikan diri
dengan data pelatihan(Overfitting).

2) ResNet18

7

Training Loss
validation Loss

a0 60
Epoch

Gambar 15. Nilai loss dari model ResNet18 selama Proses

pelatihan

Accuracy
o °
2 S

AN
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Gambar 16. Nilai akurasi dari model ResNet18 selama
Proses pelatihan

Hasil evaluasi model setelah 100 epoch
pelatihan, dengan fokus pada nilai loss dan
akurasi untuk data pelatihan serta data validasi:

Epoch
100,100

54s 0.1575 0.1075 0.0302 0.9697

ResNet18

Gambear 17. Hasil Training ResNet18

a. loss: 0.1575

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 15. Pada kurva training loss terlihat
menurun tajam pada awal pelatihan, seiring
bertambahnya epoch penurunan ini menjadi lebih
lambat namun tetap menurun secara stabil hingga
akhir pelatihan. Dengan nilai akhir training loss
sebesar 0,1575 yang cukup rendah, ini
menunjukkan bahwa model telah mempelajari
pola dari data pelatihan dengan sangat baik dan
mampu menyesuaikan bobotnya secara efektif
untuk mengurangi kesalahan.
b. val_loss: 0.1075
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Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 15. Pada kurva validation loss terlihat
penurunan nilai loss lebih stabil dibandingkan
dengan training loss dan nilainya lebih rendah
dibandingkan dengan loss pada pelatihan (0.1575)
Nilai 0.1075 menunjukkan bahwa model
memprediksi  data  validasi lebih  baik
dibandingkan dengan data pelatihan. Perbedaan
nilai yang tidak terlalu jauh sehingga model
mampu menggeneralisasi ke data baru.

c. error_rate: 0.0302

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 16. Nilai error rate menurun pada
awal epoch dan seiring bertambahnya epoch
mendatar dengan konsisten, dengan nilai akhir
0.0302 yang berarti model membuat lebih sedikit
kesalahan.

d. val_accuracy: 0.9697

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada gambar 16, akurasi meningkat dengan pesat
di awal pelatihan, menunjukkan bahwa model
cepat dalam mempelajari data. Dengan  nilai
akurasi sebesar 0,9697 atau 96,97%, model
menunjukkan kemampuan yang sangat baik
dalam mempelajari dan memprediksi data.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan
bahwa model memiliki performa yang sangat
baik pada data pelatihan dan pada data validasi.

3) MobileNetV2

— Training Loss
validation Loss

e

o 20 % 50 80 100
Epoch

Gambar 18. Nilai loss dari model MobileNetV2 selama
Proses pelatihan

Accuracy

W €0
Epoch

Gambar 19. Nilai akurasi dari model MobileNetV2 selama

Proses pelatihan

Hasil evaluasi model setelah 100 epoch
pelatihan, dengan fokus pada nilai loss dan
akurasi untuk data pelatihan serta data validasi:

Epoch

1m 20: 0.0855 0.0932 0.0198 0.9801
MobileNetV2 | 1007100 e

Gambar 20. Hasil Training MobiileNetV2

a. loss: 0.0855

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada Gambar 18, nilai loss pada data pelatihan
menurun secara signifikan seiring bertambahnya
epoch. Ini menunjukkan bahwa model tidak
mengalami kesulitan dalam mempelajari data
pelatihan. Dengan nilai akhir loss sebesar 0.0855,
dapat disimpulkan bahwa model telah
mempelajari data pelatihan dengan sangat baik.
b. val_loss: 0.0932

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada Gambar 18. Nilai validasi loss pada data
validasi menurun seiring bertambahnya epoch,
yang menunjukkan bahwa model bekerja dengan
baik pada data yang tidak terlihat. Dengan nilai
akhir loss sebesar 0.0932, dapat disimpulkan
bahwa model memprediksi hampir semua data
validasi.
c. error_rate: 0.0198

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada Gambar 19. Nilai error rate menurun pada
awal epoch dan seiring bertambahnya epoch
mendatar dengan konsisten, dengan nilai akhir
0.0198 yang berarti model membuat lebih sedikit
kesalahan.
d. accuracy: 0.9801

Berdasarkan hasil pelatihan yang ditunjukkan
pada Gambear 19, akurasi meningkat tajam di awal
pelatihan, menunjukkan bahwa model dengan
cepat mempelajari data. Dengan nilai akurasi
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sebesar 0,9801 atau 98,01%, model menunjukkan
performa yang sangat baik dalam memprediksi
data.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan

bahwa model memiliki performa yang sangat
baik pada data pelatihan dan pada data validasi

. Evaluasi Model

Model

Time per

Epoch Epoch

loss valloss. error.rate accuracy

ResNet26

ResNet18

MobileNetvz

Epoch
100/100
Epoch
100/100
Epoch
100/100

1m 2s 0.0396 0.1092 0.0164 0.9835

54s 0.1575 0.1075 0.0302 0.9697

1m20s 0.0855 0.0932 0.0198 0.9801

ResNet26,

Gambar 21. Rekap hasil training model

Ketiga model klasifikasi
ResNetl8, dan

gambar, yaitu
MobileNetV2,

menunjukan kinerja yang baik pada data
pelatihan dan data validasi.

1)

Model ResNet26, nilai accuracy sebesar 98.35%
ini menunjukkan bahwa model sangat baik
dalam mempelajari dan memprediksi data.
Walaupun nilai error_rate cukup rendah yang
berarti model membuat sedikit kesalahan.
Namun nilai validasi loss lebih tinggi dari nilai
pelatihan loss yang mengindikasikan bahwa
model terlalu menyesuaikan diri dengan data
pelatihan (overfitting). Arsitektur model yang
digunakan sangat sesuai dengan jenis data
yang diolah sehingga hasil yang didapat dari
pelatihan model ini sangat baik.

Model ResNetl8 menunjukkan hasil yang
kurang dibandingkan dengan model ResNet26
dengan nilai akurasi 96.97%. namun performa
dalam pelatihan loss dan validasi loss cukup
baik. Sehingga bisa dikatakan bahwa
arsitektur model yang digunakan cukup
sesuai dengan jenis data yang diolah sehingga
hasil yang didapat dari pelatihan model ini
cukup baik.

Model MobileNetV2 menunjukkan hasil yang
cukup baik dibandingkan dengan model
ResNetl18 tetapi tidak lebih dari model
ResNet26 dengan nilai akurasi sebesar 98.01%
ini menunjukkan bahwa model sangat baik
dalam mempelajari dan memprediksi data.
Kemudian nilai pelatihan loss dan validasi loss
cukup baik. Perbedaan nilai tersebut tidak
terlalu jauh sehingga bisa dikatakan bahwa
arsitektur model yang digunakan cukup
sesuai dengan jenis data yang diolah sehingga
hasil yang didapat dari pelatihan model ini
sangat baik.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,
model klasifikasi gambar aksara OKU Timur yang
telah dikembangkan dengan menggunakan metode
Transfer Learning, dengan menerapkan metode
pengembangan Rapid Application Development (RAD),
dapat disimpulkan bahwa ResNet26 memiliki kinerja
tertinggi dengan akurasi sebesar 98.35%, namun
terjadi overfitting karena model terlalu menyesuaikan
diri dengan data pelatihan. Berikutnya diikuti oleh
MobileNetV2 dengan akurasi sebesar 98,01%
meskipun nilai akurasi MobileNetV2 dibawah
ResNet26 tetapi kinerja dalam mempelajari dan
memprediksi data sangat baik. Terakhir ResNet18
dengan akurasi 96.97%, nilai akurasi dari ResNet
tergolong kecil dibandingkan kedua model yang lain,
akan tetapi model tidak mengalami overfitting.
Penelitian ini hanya menghasilkan output berupa file
model Kklasifikasi gambar yang sudah dilatih
menggunakan metode Transfer Learning, yang
nantinya ketiga model ini dapat dipertimbangkan
untuk diterapkan ke dalam aplikasi mobile untuk
mendeteksi atau mengklasifikasi aksara OKU Timur
dalam pengenalan aksara otomatis. Aplikasi ini
dapat digunakan oleh Masyarakat umum, peneliti,
dan institusi pendidikan sebagai alat pembelajaran
dan pelestarian aksara OKU Timur. Selain itu,
pengembangan lebih lanjut dapat mencakup
peningkatan akurasi dan menggunakan teknik untuk
mengatasi masalah overfitting
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