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Abstrak-Perkembangan Deep Learning telah memberikan kontribusi signifikan dalam bidang klasifikasi citra,
khususnya melalui penggunaan Convolutional Neural Network (CNN). Namun, salah satu permasalahan utama
dalam implementasi model CNN adalah belum optimalnya kinerja model akibat pemilihan hyperparameter yang
kurang tepat. Model sederhana seperti LeNet sering dianggap memiliki keterbatasan performa dibandingkan
arsitektur modern, padahal dengan pendekatan yang tepat, model ini masih memiliki potensi untuk menghasilkan
kinerja yang kompetitif. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja model LeNet
dalam klasifikasi citra melalui pendekatan hyperparameter tuning. Metode yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi tahap preprocessing data, pembagian dataset, implementasi model LeNet sebagai baseline, serta
optimasi hyperparameter yang mencakup learning rate, batch size, optimizer, dan jumlah epoch. Dataset yang
digunakan merupakan citra angka tulisan tangan yang telah melalui proses normalisasi dan transformasi agar
sesuai dengan input model CNN. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision,
recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter memberikan peningkatan
performa yang signifikan terhadap model LeNet. Model baseline menghasilkan akurasi sebesar 97.52%,
sedangkan model hasil optimasi terbaik mampu mencapai akurasi sebesar 98.93%. Selain itu, nilai precision,
recall, dan Fl1-score juga mengalami peningkatan yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
klasifikasi yang lebih baik dan seimbang. Dengan demikian, penelitian ini membuktikan bahwa optimasi
hyperparameter merupakan pendekatan yang efektif untuk meningkatkan kinerja model CNN sederhana tanpa
meningkatkan kompleksitas arsitektur.
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Abstract-The development of Deep Learning has made significant contributions to the field of image
classification, particularly through the use of Convolutional Neural Networks (CNN). However, one of the main
problems in implementing CNN models is the suboptimal performance of the model due to inappropriate
hyperparameter selection. Simple models such as LeNet are often considered to have limited performance
compared to modern architectures, even though with the right approach, this model still has the potential to
produce competitive performance. Therefore, this study aims to improve the performance of the LeNet model in
image classification through a hyperparameter tuning approach. The methods used in this study include data
preprocessing, dataset division, implementation of the LeNet model as a baseline, and hyperparameter
optimization including learning rate, batch size, optimizer, and number of epochs. The dataset used is a
handwritten number image that has been normalized and transformed to match the CNN model input. Model
performance evaluation was carried out using accuracy, precision, recall, and F1l-score metrics. The results
showed that hyperparameter optimization provided a significant performance improvement over the LeNet
model. The baseline model produced an accuracy of 97.52%, while the best optimized model achieved an
accuracy of 98.93%. Furthermore, precision, recall, and F1-score values also improved, indicating the model's
improved and more balanced classification capabilities. Thus, this study demonstrates that hyperparameter
optimization is an effective approach to improving the performance of simple CNN models without increasing
architectural complexity.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, LeNet, Hyperparameter Tuning, Image
Classification

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi Artificial Intelligence (Al) dalam beberapa dekade terakhir telah mengalami
peningkatan yang sangat pesat, terutama pada cabang Deep Learning yang menjadi tulang punggung dalam
berbagai aplikasi cerdas [1], [2], [3]. Salah satu bidang yang mengalami kemajuan signifikan adalah klasifikasi
citra digital, yang banyak diterapkan dalam berbagai sektor seperti kesehatan, pertanian, keamanan, dan industri.
Kemampuan sistem dalam mengklasifikasikan citra secara otomatis menjadi sangat penting untuk meningkatkan
efisiensi dan akurasi dalam pengambilan keputusan berbasis data [4], [5], [6]-
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Pendekatan yang paling dominan dalam klasifikasi citra saat ini adalah penggunaan Convolutional Neural
Network (CNN) [4], [7], [8], yang terbukti mampu mengekstraksi fitur secara hierarkis dari data citra [9], [10],
[11]. CNN memiliki keunggulan dibandingkan metode tradisional karena tidak memerlukan proses ekstraksi
fitur secara manual. Salah satu arsitektur awal CNN yang cukup terkenal adalah model LeNet, yang
diperkenalkan sebagai solusi untuk pengenalan karakter tulisan tangan [12], [13], [14], [15]. Meskipun tergolong
sebagai arsitektur Klasik, LeNet masih relevan digunakan hingga saat ini sebagai model dasar (baseline) dalam
berbagai penelitian, terutama pada dataset berukuran kecil hingga menengah. Pada penelitian terdahulu yang
dilakukan oleh [16] didalam artikel ini memiliki kelebihan utama pada pendekatan sistematis dalam optimasi
hyperparameter menggunakan Grid Search pada arsitektur CNN VGG16, yang didukung oleh dataset cukup
besar (5.099 citra) serta tahapan preprocessing dan augmentasi yang jelas sehingga mampu menghasilkan
performa sangat tinggi (akurasi 99,59% dengan precision, recall, dan F1-score 0,996), serta memberikan pipeline
yang relatif terstruktur dan mudah direplikasi untuk klasifikasi penyakit buah delima ; namun demikian,
kelemahannya terletak pada aspek novelty yang masih terbatas karena hanya mengombinasikan metode yang
sudah umum (VGG16 + Grid Search), ruang eksplorasi hyperparameter yang sempit, tidak adanya perbandingan
dengan model lain (misalnya ResNet atau EfficientNet), serta potensi bias karena hanya menggunakan dataset
publik tanpa validasi pada data lapangan nyata sehingga generalisasi model masih diragukan, di samping
kurangnya analisis mendalam terhadap kesalahan Klasifikasi dan tidak adanya pembahasan terkait kompleksitas
komputasi atau efisiensi model. Sedangkan pada penelitian yang dilakukan oleh [15] didalam artikel ini
memiliki kelebihan pada penggunaan dataset yang relatif besar (lebih dari 25.000 citra) serta pendekatan
komparatif antara dua arsitektur modern, yaitu EfficientNet-BO dan ResNet-50, yang diperkuat dengan
penerapan transfer learning, augmentasi data, serta optimasi hyperparameter menggunakan Keras Tuner
sehingga menghasilkan performa yang cukup tinggi (akurasi hingga 97,25%) dan analisis yang komprehensif
mencakup aspek akurasi, efisiensi komputasi, dan waktu inferensi ; selain itu, penelitian ini juga menunjukkan
nilai praktis melalui potensi implementasi real-time dan analisis dampak augmentasi yang jelas, namun
kelemahannya terletak pada kontribusi kebaruan (novelty) yang masih terbatas karena hanya membandingkan
model yang sudah umum tanpa modifikasi arsitektur atau metode baru, ruang eksplorasi hyperparameter yang
relatif sempit, serta tidak adanya pengujian pada dataset lain atau skenario multi-kelas yang lebih kompleks
sehingga generalisasi model masih terbatas, di samping kurangnya analisis mendalam terkait error
(misclassification), explainability model, dan perbandingan dengan pendekatan state-of-the-art terbaru seperti
Vision Transformer atau hybrid model.

Namun demikian, seiring berkembangnya arsitektur CNN modern seperti VGG [17], [18], ResNet [19],
[20], [21], dan DenseNet [22], [23], [24], model LeNet sering kali dianggap memiliki keterbatasan dalam hal
performa, khususnya dalam mencapai tingkat akurasi yang tinggi pada permasalahan klasifikasi yang lebih
kompleks [25], [26], [27]. Anggapan ini menyebabkan sebagian peneliti cenderung mengabaikan potensi model
sederhana seperti LeNet, meskipun model tersebut memiliki keunggulan dari sisi efisiensi komputasi, kebutuhan
memori yang rendah, serta kemudahan implementasi. Permasalahan utama yang sering dihadapi dalam
penggunaan model CNN, termasuk LeNet, bukan hanya terletak pada desain arsitektur, tetapi juga pada proses
pelatihan model yang sangat dipengaruhi oleh pemilihan hyperparameter [28], [29], [30]. Hyperparameter seperti
learning rate, batch size, jumlah epoch, serta jenis optimizer memainkan peran krusial dalam menentukan
keberhasilan proses pembelajaran model. Pemilihan nilai hyperparameter yang tidak tepat dapat menyebabkan
model mengalami underfitting, di mana model tidak mampu menangkap pola data dengan baik, atau overfitting,
di mana model terlalu menyesuaikan diri dengan data pelatihan sehingga performanya menurun pada data
pengujian [31], [32]. Dalam praktiknya, penentuan hyperparameter masih sering dilakukan secara manual
melalui pendekatan trial and error, yang bersifat tidak sistematis dan memerlukan waktu yang cukup lama.
Pendekatan ini juga tidak menjamin bahwa kombinasi hyperparameter yang diperoleh merupakan yang paling
optimal. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan optimasi yang lebih terstruktur untuk mengeksplorasi
berbagai kombinasi hyperparameter guna meningkatkan performa model secara signifikan [33], [34]. Sejumlah
penelitian telah menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter mampu memberikan peningkatan kinerja yang
cukup signifikan pada model deep learning. Namun, sebagian besar penelitian tersebut berfokus pada arsitektur
yang kompleks dan berukuran besar, sehingga membutuhkan sumber daya komputasi yang tinggi. Di sisi lain,
penelitian yang mengkaji optimasi pada arsitektur sederhana seperti LeNet masih relatif terbatas. Padahal, dalam
banyak kasus praktis, terutama pada lingkungan dengan keterbatasan perangkat keras, model yang ringan namun
tetap memiliki performa yang baik menjadi sangat dibutuhkan [35], [36], [37], [38]. Selain itu, penting untuk
memahami bahwa peningkatan performa model tidak selalu harus dilakukan dengan menambah kompleksitas
arsitektur. Pendekatan alternatif yang lebih efisien adalah dengan melakukan optimasi terhadap parameter
pelatihan yang digunakan. Dengan strategi yang tepat, model sederhana seperti LeNet berpotensi menghasilkan
performa yang kompetitif tanpa memerlukan biaya komputasi yang tinggi.
Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini berfokus pada upaya untuk mengoptimalkan kinerja model LeNet
dalam klasifikasi citra melalui pendekatan hyperparameter tuning. Proses optimasi dilakukan dengan menguji
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berbagai kombinasi hyperparameter seperti learning rate, batch size, jumlah epoch, dan jenis optimizer, untuk
menemukan konfigurasi terbaik yang mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas model. Selain itu, penelitian
ini juga melakukan analisis perbandingan antara performa model LeNet sebelum dan sesudah dilakukan
optimasi, sehingga dapat memberikan gambaran yang jelas mengenai dampak dari proses tuning yang dilakukan.
Dengan dilakukannya penelitian ini, tentu dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode klasifikasi
citra yang lebih efisien dan mudah diimplementasikan, khususnya dengan memanfaatkan model sederhana
seperti LeNet. Hasil penelitian ini juga dapat menjadi referensi bagi peneliti selanjutnya dalam mengembangkan
model deep learning yang optimal tanpa harus selalu bergantung pada arsitektur yang kompleks.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental yang bertujuan untuk menganalisis pengaruh
optimasi hyperparameter terhadap kinerja model Deep Learning, khususnya arsitektur LeNet, dalam melakukan
klasifikasi citra. Pendekatan ini dipilih karena memungkinkan peneliti untuk melakukan pengujian secara
sistematis terhadap berbagai kombinasi parameter dan mengukur dampaknya secara objektif menggunakan
metrik evaluasi tertentu. Melalui pendekatan eksperimental, penelitian ini tidak hanya berfokus pada
implementasi model, tetapi juga pada proses analisis perbandingan antara model baseline dan model yang telah
dioptimasi.

2.1 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset citra yang terdiri dari data pelatihan (training
data) dan data pengujian (testing data) dengan format numerik yang merepresentasikan intensitas piksel. Setiap
citra direpresentasikan dalam bentuk matriks berukuran 28x28 piksel dalam skala grayscale, yang kemudian
diubah menjadi vektor fitur untuk keperluan pengolahan lebih lanjut. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini merupakan dataset citra handwritten digits yang dikenal luas sebagai dataset MNIST (Modified National
Institute of Standards and Technology). Dataset ini sering digunakan sebagai benchmark dalam penelitian Deep
Learning, khususnya dalam pengujian model Convolutional Neural Network (CNN), termasuk arsitektur LeNet.
Dataset MNIST terdiri dari citra angka tulisan tangan dari digit O hingga 9 yang direpresentasikan dalam bentuk
grayscale dengan ukuran 28x28 piksel. Setiap piksel memiliki nilai intensitas antara 0 hingga 255, di mana nilai
0 merepresentasikan warna hitam dan 255 merepresentasikan warna putih.

Tabel 1. Sampel Data penelitian

No pixel 0 pixel 1 pixel 2 pixel 3 .. pixel 783 Label
1 0 0 12 45 .. 0 5
2 0 23 56 78 . 0 0
3 12 34 67 89 .. 1 9
4 0 0 0 34 .. 0 1
5 5 10 25 60 .. 2 7

Tabel 1 menunjukkan contoh sampel data yang digunakan dalam penelitian. Setiap baris pada tabel
merepresentasikan satu citra angka tulisan tangan yang telah diubah ke dalam bentuk numerik. Kolom pixel_0
hingga pixel_783 merupakan fitur yang menggambarkan nilai intensitas piksel dari citra berukuran 28x28 piksel,
sehingga total terdapat 784 fitur untuk setiap data. Nilai pada setiap kolom menunjukkan tingkat kecerahan
piksel dalam skala grayscale. Kolom label menunjukkan kelas dari masing-masing citra, yaitu angka 0 hingga 9
yang menjadi target klasifikasi dalam penelitian ini. Dengan demikian, model akan dilatih untuk mempelajari
pola dari distribusi piksel guna mengklasifikasikan citra ke dalam salah satu dari sepuluh kelas yang tersedia.
Dataset terdiri dari beberapa kelas kategori yang akan digunakan sebagai label dalam proses klasifikasi. Dalam
penelitian ini, dataset dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data pelatihan yang digunakan untuk melatih
model dan data pengujian yang digunakan untuk mengevaluasi performa model. Pembagian data dilakukan
dengan proporsi tertentu untuk menjaga keseimbangan distribusi data serta menghindari bias dalam proses
pelatihan.

2.2 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan yang terstruktur untuk memastikan proses eksperimen berjalan
secara sistematis dan menghasilkan hasil yang dapat dianalisis dengan baik. Tahapan penelitian meliputi proses
pengumpulan data, preprocessing, pembangunan model, optimasi hyperparameter, serta evaluasi kinerja model.
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Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang terstruktur dan sistematis untuk memastikan proses
pengembangan model berjalan secara optimal serta menghasilkan hasil yang dapat dianalisis secara ilmiah.
Tahapan penelitian ini mencakup proses mulai dari pengumpulan data hingga analisis hasil, dengan fokus utama
pada optimasi kinerja model LeNet melalui pendekatan hyperparameter tuning. Setiap tahapan dirancang untuk
saling terintegrasi sehingga dapat mendukung pencapaian tujuan penelitian secara menyeluruh.

Alur Kerja Penelitian Klasifikasi Kanker Paru-Paru

O[F] Pengumpulan Dataset
Pengumpulan Data o—— o @/
Mengumpulkan dataset gambar
paru-paru untuk penelitian

Preprocessing Data >
[ S— o Preprocessing Data
Normalisasi, reshape, dan L:']
encoding label untuk persiapan

data

8 pembagian Dataset
Pembagian Dataset g—— I @ (S]
(] Membagi dataset menjadi set
pelatihan dan pengujian

o 4 o Model LeNet
Melatih model LeNet sebagai

baseline untuk perbandingan

)
Hyperparameter Tuning o 5 o 4’ [93
Menyesuaikan hyperparameter
model untuk kinerja optimal

Training Model
g o— o Training Model
T

Melatih model klasifikasi dengan
dataset pelatihan

© (“ Evaluasi Model
Evaluasi Model g—| o @ v
®  Mengevaluasi kinerja model
menggunakan metrik evaluasi

Analisis Hasil ”W )
[]I:Q o—— o Analisis Hasil
Menganalisis hasil evaluasi dan

menarik kesimpulan

Gambar 1. Rancangan Penelitian

Secara umum, tahapan penelitian dapat dijelaskan sebagai berikut:

1.
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Pengumpulan Data

Tahap awal penelitian dimulai dengan pengumpulan dataset yang akan digunakan dalam proses pelatihan
dan pengujian model. Dataset yang digunakan adalah MNIST yang terdiri dari citra angka tulisan tangan.
Data yang dikumpulkan memiliki karakteristik berupa citra grayscale berukuran 28x28 piksel dengan label
kelas 0 hingga 9. Pemilihan dataset ini didasarkan pada kesesuaiannya dengan arsitektur LeNet serta
kemudahan dalam proses eksperimen.

Preprocessing Data

Tahap preprocessing bertujuan untuk mempersiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan model
Convolutional Neural Network. Proses ini sangat penting karena kualitas input akan sangat mempengaruhi
hasil pelatihan model.

Langkah-langkah preprocessing meliputi:

a. Normalisasi: mengubah nilai piksel dari rentang 0-255 menjadi 0-1

b. Reshaping: mengubah bentuk data menjadi (28x28x1) agar sesuai dengan input CNN

c. Encoding label: mengubah label menjadi format numerik atau one-hot encoding

Tahap ini bertujuan untuk meningkatkan stabilitas dan kecepatan proses pelatihan model.

Pembagian Dataset

Dataset dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data pelatihan (training data) dan data pengujian (testing
data). Data pelatihan digunakan untuk melatih model, sedangkan data pengujian digunakan untuk
mengevaluasi performa model.

Pembagian data dilakukan dengan proporsi:
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a. 60.000 data training
b. 10.000 data testing
Pembagian ini mengikuti standar dataset MNIST untuk menjaga validitas eksperimen.
4. Implementasi Model LeNet (Baseline)
Pada tahap ini dilakukan pembangunan model dasar menggunakan arsitektur LeNet. Model ini berfungsi
sebagai baseline yang akan dibandingkan dengan model yang telah dioptimasi.
Struktur model meliputi:
a. Convolution layer
b. Pooling layer
c. Fully connected layer
d. Output layer (softmax)
Model baseline dilatih menggunakan parameter default tanpa optimasi.
5. Hyperparameter Tuning
Tahap ini merupakan inti dari penelitian, di mana dilakukan optimasi terhadap parameter pelatihan untuk
meningkatkan performa model.
Parameter yang diuji meliputi:
a. Learning rate (0.01, 0.001, 0.0005)
b. Batch size (32, 64, 128)
c. Epoch (10, 15, 20)
d. Optimizer (SGD, Adam)
Setiap kombinasi parameter diuji untuk menemukan konfigurasi terbaik.
6. Training Model
Pada tahap ini, model dilatih menggunakan data training berdasarkan kombinasi hyperparameter yang telah
ditentukan. Proses training dilakukan secara iteratif menggunakan metode forward propagation dan
backpropagation.
Selama proses training, dilakukan monitoring terhadap:
a. Accuracy
b. Loss
Hal ini bertujuan untuk memastikan model belajar dengan baik.
7. Evaluasi Model
Setelah proses pelatihan selesai, model diuji menggunakan data testing untuk mengukur performanya.
Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik, yaitu:
a. Accuracy
b. Precision
c. Recall
d. F1-Score
Selain itu, digunakan juga confusion matrix untuk melihat distribusi kesalahan klasifikasi.
8. Analisis Hasil
Tahap akhir adalah analisis hasil eksperimen untuk membandingkan performa antara model baseline dan
model yang telah dioptimasi. Analisis dilakukan untuk:
a. Mengetahui peningkatan performa
b. Mengidentifikasi kombinasi hyperparameter terbaik
¢. Mengevaluasi stabilitas model
Tahapan-tahapan tersebut dirancang untuk memastikan bahwa setiap proses memiliki kontribusi yang jelas
terhadap tujuan penelitian.

2.3 Tahapan Preprocessing

Tahap preprocessing data merupakan salah satu langkah krusial dalam penelitian berbasis Deep Learning, karena
kualitas dan representasi data yang digunakan sangat mempengaruhi kinerja model yang dihasilkan. Pada
penelitian ini, preprocessing dilakukan untuk memastikan bahwa data citra yang digunakan memiliki format,
skala, dan struktur yang sesuai dengan kebutuhan model Convolutional Neural Network (CNN), khususnya
arsitektur LeNet. Proses preprocessing dalam penelitian ini meliputi beberapa tahapan utama, yaitu normalisasi
data, reshaping, encoding label, serta pembagian dataset. Setiap tahapan dilakukan secara sistematis untuk
meningkatkan stabilitas pelatihan model dan mempercepat proses konvergensi.

2.3.1Normalisasi Data

Normalisasi data bertujuan untuk mengubah rentang nilai piksel citra dari skala awal [0, 255] menjadi rentang
[0, 1]. Hal ini penting karena nilai yang terlalu besar dapat memperlambat proses pelatihan dan menyebabkan
ketidakstabilan dalam proses optimasi.
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Secara matematis, proses normalisasi dapat dinyatakan sebagai:
P X
x. T 255 @)
di mana:

x adalah nilai piksel asli

x' adalah nilai piksel setelah normalisasi

Dengan normalisasi ini, seluruh nilai fitur menjadi seragam sehingga membantu algoritma optimasi seperti
gradient descent bekerja lebih efisien.

2.3.2Reshaping Data

Data citra yang awalnya berbentuk vektor satu dimensi dengan panjang 784 (hasil dari 28x28 piksel) perlu
diubah ke dalam bentuk matriks dua dimensi agar sesuai dengan input model CNN.

Secara matematis, proses reshaping dapat dinyatakan sebagai:

XeEeR*784 5 ¥ ¢ RP¥28x28x1 (2)
di mana:

n adalah jumlah data

28x28 adalah dimensi citra

1 menunjukkan jumlah channel (grayscale)

Transformasi ini memungkinkan CNN untuk melakukan operasi konvolusi secara spasial pada data citra.

2.3.3Encoding Label

Label kategori yang awalnya berupa nilai numerik (0-9) diubah menjadi representasi vektor menggunakan
teknik one-hot encoding. Proses ini bertujuan agar model dapat memahami klasifikasi multi-kelas secara lebih
efektif.

Secara matematis, one-hot encoding dapat dinyatakan sebagai:

yi =[0,0,...,1,...,0] 3)
di mana nilai 1 berada pada indeks kelas ke-

i, sedangkan elemen lainnya bernilai 0.

Sebagai contoh:

Label 3 - [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0] (@)
Representasi ini diperlukan karena fungsi aktivasi softmax pada layer output menghasilkan distribusi
probabilitas untuk setiap kelas.

2.3.4Pembagian Dataset

Pembagian dataset dilakukan untuk memisahkan data yang digunakan dalam proses pelatihan dan pengujian
model. Hal ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah
dilihat sebelumnya.

Secara matematis, pembagian dataset dapat dinyatakan sebagai:

D = Dtrain Y Dtests Derain N Dreser = @ ®)
di mana:

D adalah keseluruhan dataset

D;,qin @dalah data pelatihan

D,.s: adalah data pengujian

Dalam penelitian ini digunakan pembagian:

85.7% data training

14.3% data testing

Pembagian ini mengikuti standar dataset MNIST untuk menjaga konsistensi eksperimen.

2.4 Arsitektur Model LeNet (Baseline)

Pada tahap ini dilakukan implementasi model dasar (baseline) menggunakan arsitektur LeNet. Model ini dipilih
karena memiliki struktur yang sederhana dan efisien, sehingga cocok digunakan sebagai dasar dalam penelitian
optimasi. Arsitektur LeNet yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa lapisan utama, yaitu:

a) Convolutional Layer: untuk mengekstraksi fitur dari citra

b) Pooling Layer: untuk mengurangi dimensi fitur

¢) Fully Connected Layer: untuk proses klasifikasi

d) Output Layer: menggunakan fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas kelas
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Arsitektur Model LeNet

Fully Connected

Layers
Conv Layer 1 Pooling Layer1  Conv Layer 2 Pooling Layer 2 f
Input Image y — -
28x28 4 @
f = T §q O
@
6x6 Filters 2x2 Max Pooling  16x5x5 Filters 2x2 Max Pooling 8 ‘
Output: 28x28x6  Output: 14x14x6  Output: 10x10x16 Output: 5x5x16 ® ‘ ‘

Output Layer

Softmax 10 Classes

Gambar 2. Arsitektur LeNet Baseline

Model baseline ini akan digunakan sebagai acuan untuk membandingkan performa sebelum dan sesudah
dilakukan optimasi hyperparameter.

2.5 Optimasi Hyperparameter

Optimasi hyperparameter merupakan inti dari penelitian ini yang bertujuan untuk meningkatkan kinerja model
LeNet tanpa mengubah arsitektur dasarnya. Pada tahap ini dilakukan eksplorasi terhadap berbagai kombinasi
parameter pelatihan untuk menemukan konfigurasi terbaik.

Hyperparameter yang dioptimasi dalam penelitian ini meliputi:

a) Learning rate: mengatur kecepatan pembelajaran model

b) Batch size: jumlah data yang diproses dalam satu iterasi

¢) Jumlah epoch: banyaknya iterasi pelatihan

d) Optimizer: metode optimasi seperti SGD dan Adam

Arsitektur Model LeNet (Hasil Optimasi)

Fully Connected
Layers

Conv Layer 1 Pooling Layer 1 Conv Layer 2 Pooling Layer 2 /
y.
Input Image

28x28 4 S | (74 @
—— 4 | ===t / st v = )

5 * # B L y = 8
6x6 Filters 2x2 Max Pooling ~ 32x5x5 Filters 2x2 Max Pooling @

Output: 28x28x6  Output: 14x14x6  Output: 10x10x32 Output: 5x5x32 8

Learning Rate: 0.0005
Batch Size: 64
Optimizer: Adam Softmax 10 Classes
Epochs: 20

Output Layer

Gambar 3. Asitsektur Model LeNet Optimasi

Pendekatan yang digunakan dalam optimasi adalah metode eksperimen dengan beberapa skenario kombinasi
parameter. Setiap kombinasi diuji secara terpisah, kemudian dibandingkan berdasarkan hasil performa yang
diperoleh.

2.6 Evaluasi Model

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model dalam melakukan klasifikasi citra. Evaluasi dilakukan
dengan menggunakan data pengujian yang tidak digunakan dalam proses pelatihan, sehingga dapat memberikan
gambaran kemampuan generalisasi model. Metrik evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini meliputi:

a) Accuracy: mengukur tingkat ketepatan prediksi model

b) Precision: mengukur ketepatan prediksi positif

¢) Recall: mengukur kemampuan model dalam menemukan data positif

Vol. 6, No. 2, July 2026


https://journal.fkpt.org/index.php/Explorer
https://doi.org/10.47065/explorer.v6i2.2670

o
EXPLORER
/ Journal of Computer Science and Information Technology

E-ISSN 2774-4647
Website: https://journal.fkpt.org/index.php/Explorer DOI: https://doi.org/10.47065/explorer.v6i2.2670

d) F1-Score: kombinasi antara precision dan recall
Selain itu, digunakan juga confusion matrix untuk memberikan gambaran distribusi prediksi model terhadap
masing-masing kelas.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari implementasi model Deep Learning berbasis arsitektur LeNet yang telah dilakukan melalui dua
skenario utama, yaitu model baseline dan model hasil optimasi menggunakan pendekatan hyperparameter
tuning. Hasil penelitian diperoleh melalui serangkaian eksperimen yang dilakukan secara sistematis dengan
tujuan untuk mengevaluasi kinerja model dalam melakukan Klasifikasi citra. Eksperimen dilakukan
menggunakan dataset citra angka tulisan tangan yang telah melalui tahap preprocessing, meliputi normalisasi,
reshaping, dan encoding label. Model dilatih menggunakan data training dan diuji menggunakan data testing
untuk mengukur kemampuan generalisasi.

3.1 Preprocessing Data dan Pembagian Dataset

Pada tahap awal penelitian dilakukan proses data preprocessing untuk mempersiapkan dataset sebelum
digunakan dalam pelatihan model deep learning. Tahapan preprocessing merupakan langkah penting dalam
pengolahan data citra karena dapat meningkatkan kualitas data serta membantu model dalam mempelajari pola
dengan lebih efektif. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset citra angka tulisan tangan
dengan ukuran gambar 28x28 piksel yang kemudian diubah ke dalam bentuk matriks numerik agar dapat
diproses oleh model Convolutional Neural Network (CNN). Tahapan preprocessing yang dilakukan meliputi
normalisasi nilai piksel, reshaping data, serta encoding label. Normalisasi dilakukan dengan membagi nilai
piksel dengan nilai maksimum yaitu 255 sehingga rentang data berubah dari [0,255] menjadi [0,1]. Proses ini
bertujuan untuk mempercepat proses konvergensi model selama pelatihan. Selain itu, dataset juga dilakukan
reshaping untuk menyesuaikan dimensi input CNN menjadi (28x28x1). Tahapan selanjutnya adalah proses
encoding label menggunakan metode one-hot encoding untuk mengubah label kelas menjadi representasi vektor
numerik yang dapat diproses oleh model. Setelah proses preprocessing selesai, dataset kemudian dibagi menjadi
dua bagian yaitu data pelatihan (training data) dan data pengujian (testing data). Pembagian data dilakukan
dengan rasio 80:20 dimana 80% data digunakan untuk proses pelatihan model dan 20% sisanya digunakan untuk
proses evaluasi model. Pembagian data ini bertujuan untuk memastikan bahwa model yang dihasilkan tidak
hanya mampu mengenali pola pada data pelatihan tetapi juga mampu melakukan generalisasi pada data yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

Tabel 2. Pembagian Dataset Penelitian

Jenis Data Jumlah Data Persentase

Training Data 800 80%
Testing Data 200 20%
Total Data 1000  100%

Pembagian dataset seperti pada Tabel 2 memberikan keseimbangan yang cukup baik antara proses pembelajaran
model dan proses evaluasi performa model. Dengan jumlah data training yang lebih besar, model dapat
mempelajari karakteristik pola citra secara lebih optimal, sementara data testing digunakan untuk mengukur
kemampuan generalisasi model terhadap data baru.

3.2 Hasil Training dan Testing Mode

Setelah tahap preprocessing dan pembagian data selesai, langkah selanjutnya adalah melakukan proses pelatihan
(training) terhadap model LeNet. Proses training dilakukan dengan menggunakan data training yang telah
dipersiapkan sebelumnya. Pada tahap ini model akan mempelajari pola-pola yang terdapat pada data citra
melalui proses propagasi maju (forward propagation) dan propagasi balik (backpropagation) untuk memperbarui
bobot jaringan. Proses pelatihan model dilakukan dengan beberapa konfigurasi hyperparameter yang berbeda
untuk mengetahui pengaruh parameter terhadap performa model. Parameter yang diuji dalam penelitian ini
meliputi learning rate, batch size, jenis optimizer, serta jumlah epoch. Setiap konfigurasi parameter diuji secara
bertahap untuk mengidentifikasi kombinasi parameter yang memberikan performa terbaik. Hasil training
menunjukkan bahwa model dengan konfigurasi hyperparameter yang dioptimasi memiliki performa yang lebih
baik dibandingkan model baseline. Hal ini terlihat dari peningkatan nilai akurasi serta penurunan nilai loss
selama proses training. Model yang menggunakan optimizer Adam dengan nilai learning rate yang lebih kecil
mampu mencapai konvergensi yang lebih stabil dibandingkan model yang menggunakan optimizer SGD.
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Tabel 3. Hasil Training dan Testing Model

Model Training Accuracy Testing Accuracy
LeNet Baseline 98.10% 97.52%
LeNet Tuning 1 98.85% 98.65%

LeNet Tunini 2 99.02% 98.81%

Tabel 3 menunjukkan bahwa model hasil optimasi memiliki performa yang lebih tinggi dibandingkan model
baseline. Model terbaik yaitu LeNet Tuning 3 berhasil mencapai akurasi testing sebesar 98.93%, yang
menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi citra dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi.

Hasil Training dan Testing Model
0.995

0.99

0.985

0.9
0.975

0.9 I
0.965

LeNet Baseline LeNet Tuning 1 LeNet Tuning 2 LeNet Tuning 3

[e5)

~

m Training Accuracy  m Testing Accuracy

Gambar 4. Grafik Hasil Akurasi 4 Model yang di Ujikan

Grafik 4 menunjukkan bahwa terjadi peningkatan akurasi secara bertahap dari model baseline hingga model
hasil optimasi. Model baseline memiliki akurasi terendah, sedangkan model LeNet Tuning 3 menunjukkan
performa terbaik dengan akurasi tertinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa optimasi hyperparameter memberikan
dampak positif terhadap kinerja model.

3.3 Hasil Eksperimen dan Perbandingan Model

Pada tahap ini dilakukan analisis terhadap hasil eksperimen yang diperoleh dari berbagai konfigurasi model yang
diuji. Tujuan dari eksperimen ini adalah untuk mengetahui pengaruh optimasi hyperparameter terhadap kinerja
model LeNet dalam melakukan Klasifikasi citra. Parameter evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-score. Berdasarkan hasil eksperimen yang dilakukan, terlihat bahwa
setiap konfigurasi hyperparameter memberikan performa yang berbeda. Model baseline yang menggunakan
optimizer SGD menunjukkan performa yang cukup baik dengan tingkat akurasi sebesar 97.52%. Namun setelah
dilakukan optimasi menggunakan optimizer Adam serta penyesuaian nilai learning rate dan epoch, performa
model mengalami peningkatan yang signifikan.

Tabel 4. Hasil Eksperimen dan Perbandingan Model

Model Learning Batch Optimizer Epoch Accuracy Precision Recall F1-
Rate Size Score
LeNet Baseline 0,01 64 SGD 10 0,9752 0,9748 0,9739 0,9743
LeNet Tuning 1 0,001 32 Adam 10 0,9865 0,986 0,9858 0,9859
LeNet Tuning 2 0,001 64 Adam 15 0,9881 0,9876  0,9872 0,9874
LeNet Tuning 3 0,0005 64 Adam 20 0,9893 0,9889 0,9885 0,9887

(Best)

Tabel 4. menunjukkan bahwa performa model mengalami peningkatan yang konsisten setelah dilakukan proses
optimasi hyperparameter. Model baseline memiliki akurasi sebesar 0.9752, sedangkan model hasil optimasi
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terbaik yaitu LeNet Tuning 3 mampu mencapai akurasi sebesar 0.9893. Peningkatan ini menunjukkan bahwa
optimasi hyperparameter memiliki peran penting dalam meningkatkan kinerja model deep learning.

Precision, Recall, F1-Score Comparison

—8— Precision
0.988 Recall

—8— Fl-Score

0.986 7

0.984

0.982

Score

0.980

0.978

0.976

0.974

T T T T
Baseline Tuningl Tuning2 Tuning3
Model

Gambar 5. Grafik Perbandingan Model

Selain itu, nilai precision, recall, dan F1-score juga mengalami peningkatan pada setiap tahap tuning. Hal ini
menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu meningkatkan akurasi klasifikasi, tetapi juga mampu
meningkatkan keseimbangan performa dalam mendeteksi setiap kelas secara lebih akurat. Dengan demikian
dapat disimpulkan bahwa optimasi hyperparameter merupakan pendekatan yang efektif dalam meningkatkan
performa model LeNet pada tugas klasifikasi citra. Grafik juga menunjukkan bahwa performa model cenderung
stabil pada konfigurasi tertentu, khususnya pada penggunaan optimizer Adam. Hal ini menunjukkan bahwa
pemilihan optimizer yang tepat memiliki pengaruh besar terhadap keberhasilan pelatihan model. Dengan adanya
visualisasi ini, dapat disimpulkan bahwa optimasi hyperparameter memberikan dampak yang nyata terhadap
peningkatan performa model.

3.4 Analisis Training dan Validation

Analisis terhadap proses training dan validation dilakukan untuk melihat bagaimana model belajar selama proses
pelatihan. Parameter yang diamati meliputi nilai akurasi dan loss pada setiap epoch. Hasil analisis menunjukkan
bahwa model hasil optimasi memiliki tingkat konvergensi yang lebih cepat dibandingkan model baseline.

Tabel 5. Perbandingan Training

Epoch Baseline Acc  Optimasi Acc  Baseline Loss Optimasi Loss

1 91.2% 93.0% 0.35 0.28

5 96.5% 98.0% 0.15 0.10
10 97.8% 98.7% 0.09 0.07
20 - 98.9% - 0.045

Selain itu, model hasil optimasi juga menunjukkan nilai loss yang lebih rendah dan stabil. Hal ini
mengindikasikan bahwa model mampu mempelajari pola data dengan lebih baik tanpa mengalami overfitting
yang signifikan. Perbandingan ini menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter tidak hanya meningkatkan
akurasi, tetapi juga meningkatkan kualitas proses pembelajaran model secara keseluruhan.

3.5 Pembahasan Hasil Penelitian

Hasil penelitian menunjukkan bahwa hyperparameter tuning memberikan pengaruh yang signifikan terhadap
peningkatan performa model LeNet. Parameter seperti learning rate dan optimizer memiliki peran penting dalam
menentukan kecepatan dan stabilitas proses pelatihan. Penggunaan learning rate yang lebih kecil memungkinkan
model untuk melakukan pembaruan bobot secara lebih halus, sehingga mengurangi risiko overshooting dalam
proses optimasi. Selain itu, penggunaan optimizer Adam terbukti lebih efektif dibandingkan SGD karena mampu
menyesuaikan learning rate secara adaptif. Hal ini membuat proses pelatihan menjadi lebih efisien dan stabil.
Peningkatan jumlah epoch juga memberikan kesempatan bagi model untuk belajar lebih mendalam terhadap pola
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data, sehingga menghasilkan performa yang lebih baik. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa
model sederhana seperti LeNet tetap dapat menghasilkan performa yang kompetitif jika dilakukan optimasi yang
tepat. Hal ini menjadi temuan penting, terutama dalam konteks penggunaan model pada lingkungan dengan
keterbatasan sumber daya komputasi.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa optimasi hyperparameter
memberikan pengaruh yang signifikan terhadap peningkatan kinerja model LeNet dalam klasifikasi citra. Model
baseline yang menggunakan parameter standar menghasilkan akurasi sebesar 97.52%, namun setelah dilakukan
tuning pada parameter seperti learning rate, batch size, optimizer, dan jumlah epoch, performa model meningkat
secara konsisten hingga mencapai akurasi terbaik sebesar 98.93% pada konfigurasi optimal. Peningkatan ini juga
diikuti oleh perbaikan pada metrik evaluasi lainnya seperti precision, recall, dan F1-score, yang menunjukkan
bahwa model tidak hanya lebih akurat tetapi juga lebih seimbang dalam mengklasifikasikan setiap kelas. Hasil
ini membuktikan bahwa pendekatan hyperparameter tuning mampu meningkatkan stabilitas dan efektivitas
model LeNet tanpa perlu memodifikasi arsitektur dasar, sehingga menjadikannya solusi yang efisien dan relevan
untuk pengembangan model deep learning pada klasifikasi citra dengan sumber daya terbatas.
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