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Implementasi Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional dengan Arsitektur
VGG-16 untuk Pengenalan Citra Tanda Tangan Digital Huruf Hiragana
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Abstract. Hiragana characters are fundamental scripts that must be learned by Japanese language learners,
especially at the beginner level. Hiragana consists of 46 character types, including 5 vowel characters and 41
consonant characters. Several Hiragana characters have similar basic forms such as "nu" (¥2) and "me" (20), as
well as "ne" (#2) and "wa" (), which adds complexity to the recognition process. This study aims to implement
a Convolutional Neural Network with VGG-16 architecture in recognizing digital handwritten Hiragana
character images.The dataset used in this research consists of digital Hiragana handwritten images totaling 1,518
data points, with 33 data points for each label (46 character types). The VGG-16 architecture was chosen due to
its proven effectiveness in image classification tasks. The hyperparameters used in model training included 5
epochs, batch size of 32, Adam Optimizer, and learning rate of 0.001.The test results showed that the developed
model achieved excellent performance with an accuracy value of 98.55%, precision of 98.91%, recall of 98.55%,
and Fl-score of 98.51%. These achievements indicate that the VGG-16 architecture is effective in overcoming
the challenges of recognizing Hiragana characters that have similar shapes between characters. The resulting
model is expected to be integrated into Hiragana writing learning applications to support independent learning

Keywords: Convolutional Neural Network, VGG-16, Hiragana, Image Recognition, Classification

Abstrak. Huruf Hiragana merupakan aksara dasar yang wajib dipelajari oleh pembelajar bahasa Jepang, terutama
pada tingkat pemula. Hiragana memiliki 46 jenis huruf yang terdiri dari 5 huruf vokal dan 41 huruf konsonan.
Beberapa karakter Hiragana memiliki kemiripan bentuk dasar seperti "nu" (¥2) dan "me" (&), serta "ne" (¢3) dan
"wa" (#2), yang menambah kompleksitas dalam proses pengenalannya. Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional (Convolutional Neural Network) dengan arsitektur
VGG-16 dalam mengenali citra tanda tangan digital huruf Hiragana.Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
berupa citra tulisan tangan digital huruf Hiragana dengan total 1.518 data, masing-masing label (46 jenis huruf)
terdiri dari 33 data. Arsitektur VGG-16 dipilih karena terbukti efektif dalam tugas klasifikasi citra.
Hyperparameter yang digunakan dalam pelatihan model meliputi 5 epoch, batch size 32, optimizer Adam, dan
learning rate 0,001.Hasil pengujian menunjukkan bahwa model yang dikembangkan mencapai kinerja yang sangat
baik dengan nilai akurasi sebesar 98,55%, presisi 98,91%, recall 98,55%, dan Fl-score 98,51%. Capaian ini
mengindikasikan bahwa arsitektur VGG-16 efektif dalam mengatasi tantangan pengenalan huruf Hiragana yang
memiliki kemiripan bentuk antar karakter. Model yang dihasilkan diharapkan dapat diintegrasikan ke dalam
aplikasi pembelajaran menulis huruf Hiragana untuk mendukung proses belajar mandiri

Kata kunci: Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional, VGG-16, Hiragana, Pengenalan Citra, Klasifikasi
1. LATAR BELAKANG

Di era digital saat ini, hampir semua aspek kehidupan mulai beralih ke bentuk elektronik,
termasuk dalam hal administrasi dan dokumen. Salah satu tantangan dalam proses digitalisasi
adalah bagaimana memastikan keabsahan sebuah dokumen, misalnya melalui tanda tangan.
Tanda tangan digital (citra hasil pindaian) menjadi solusi, tetapi masalah baru muncul:
bagaimana cara mengenali dan mengklasifikasikan tanda tangan digital tersebut secara

otomatis?
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Tangan Digital Huruf Hiragana
Penelitian ini mengambil studi kasus yang unik, yaitu tanda tangan digital huruf
Hiragana. Huruf Hiragana adalah salah satu aksara fonetik di Jepang yang memiliki bentuk
unik dan rumit, berbeda dengan huruf alfabet. Kerumitan ini membuatnya menarik untuk diuji
dalam sistem pengenalan pola.Di sinilah peran Kecerdasan Buatan (Al) , khususnya bidang
Computer Vision (visi komputer). Untuk mengenali gambar, kita bisa menggunakan salah satu
@ metode terbaik saat ini, yaitu Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional atau Convolutional Neural
Network (CNN). CNN sangat handal dalam memproses data bergambar karena mampu secara
otomatis mempelajari pola-pola, mulai dari garis sederhana hingga bentuk yang kompleks.
9 Dalam penelitian ini, kami akan menggunakan arsitektur CNN yang sudah sangat
terkenal dan terbukti ampuh, yaitu VGG-16. Arsitektur VGG-16 dipilih karena strukturnya
yang sederhana (terdiri dari lapisan konvolusi berukuran kecil yang ditumpuk) namun dalam
(16 lapisan), sehingga cocok untuk dijadikan dasar pembelajaran dalam mengenali pola huruf

Hiragana.Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk mengimplementasikan dan menguji

seberapa baik arsitektur VGG-16 dalam mengenali citra tanda tangan digital huruf Hiragana.

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem

autentikasi dokumen digital yang lebih baik.
2. KAJIAN TEORITIS
2.1 Tanda Tangan Digital (Citra)
Tanda tangan digital dalam konteks penelitian ini bukanlah tanda tangan berbasis kriptografi,
melainkan citra/gambar dari tanda tangan seseorang yang telah discan atau difoto.
a. Definisi: Representasi visual dari tanda tangan manual dalam format digital (seperti JPG
atau PNG).
b. Tantangan: Setiap orang memiliki gaya tanda tangan yang unik, dan bahkan tanda tangan
dari orang yang sama bisa sedikit berbeda setiap kali dituliskan. Hal ini menjadi

tantangan tersendiri bagi mesin untuk mengenalinya

2.2 Huruf Hiragana
Hiragana adalah salah satu dari tiga sistem penulisan utama dalam bahasa Jepang (selain
Katakana dan Kanji).
a. Karakteristik: Bersifat fonetis (satu huruf mewakili satu suku kata) dan memiliki bentuk
yang cenderung melengkung dan dinamis.
b. Jumlah: Terdiri dari 46 karakter dasar (misalnya: &, >, 9, X, 2>, &, <, dst).
c. Relevansi: Bentuknya yang lebih kompleks dibanding alfabet Latin cocok untuk menguji

kemampuan ekstraksi fitur dari sebuah model deep learning.

° 2 'L_MURATEK—Vqume. 2 Nomor. 1 Januari 2026
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9 2.3 Pengolahan Citra Digital (Digital Image Processing)
Sebelum data gambar dimasukkan ke dalam model, biasanya dilakukan pra-pemrosesan agar
kualitasnya lebih baik.
a. Grayscaling: Mengubah gambar berwarna menjadi hitam-putih (skala keabuan) untuk
menyederhanakan perhitungan.
b. Resizing: Menyeragamkan ukuran gambar (misalnya menjadi 224x224 piksel) karena
arsitektur VGG-16 membutuhkan ukuran input yang tetap.
c. Normalisasi: Mengubah nilai piksel (misalnya dari rentang 0-255 menjadi 0-1) agar

proses pelatithan model lebih stabil dan cepat.

2.4 Jaringan Saraf Tiruan (JST) / Artificial Neural Network (ANN)

JST adalah model komputasi yang terinspirasi dari cara kerja otak manusia. Terdiri dari

neuron-neuron buatan yang saling terhubung dalam lapisan (layer):
a. Input Layer: Menerima data mentah (misalnya nilai piksel gambar).
b. Hidden Layer: Tempat pemrosesan dan perhitungan fitur terjadi.

c. Output Layer: Mengeluarkan hasil klasifikasi (misalnya: ini adalah huruf "#").

o 2.5 Convolutional Neural Network (CNN)
CNN adalah pengembangan dari JST yang khusus dirancang untuk mengolah data dengan
struktur grid, seperti gambar.

Konsep Kerja:

a. Konvolusi: Proses menggeser sebuah filter (kernel) kecil di seluruh gambar untuk
mendeteksi fitur-fitur sederhana seperti tepi, garis, atau sudut.
b. Pooling: Proses mereduksi ukuran gambar (downsampling) untuk mengurangi jumlah
parameter dan komputasi, serta mencegah overfitting (model hafal di luar kepala).
Contoh: Max Pooling (mengambil nilai tertinggi).
o c. Flattening: Mengubah matriks hasil konvolusi menjadi vektor satu dimensi agar bisa
diproses oleh lapisan selanjutnya.
@ d. Fully Connected Layer: Lapisan JST biasa yang bertugas melakukan klasifikasi
berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstraksi oleh lapisan konvolusi.
@ 3. METODE PENELITIAN
3.1 Studi Literatur
Tahap awal untuk mengumpulkan teori dan referensi yang mendukung penelitian, seperti:

a. Konsep dasar Jaringan Saraf Tiruan (JST).
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Tangan Digital Huruf Hiragana
b. Teori Convolutional Neural Network (CNN).
c. Detail arsitektur VGG-16.
d. Teknik pengolahan citra digital.
e. Penelitian terdahulu tentang pengenalan huruf atau tanda tangan.
3.2 Pengumpulan Data
Pada tahap ini, peneliti menyiapkan data yang akan digunakan.
Sumber Data: Data berupa citra tanda tangan digital huruf Hiragana. Data bisa diperoleh dari:
a. Dataset publik (jika tersedia).
b. Data primer yang dibuat sendiri dengan meminta responden menuliskan huruf Hiragana
di kertas, lalu discan/difoto.
c. Jumlah Data: Menentukan berapa banyak sampel per kelas (misalnya, 50-100 gambar
per huruf untuk 46 huruf Hiragana).

d. Format File: Menyeragamkan format gambar, misalnya .jpg atau .png.

3.3 Pra-pemrosesan Data (Preprocessing)
Data mentah tidak bisa langsung dimasukkan ke model. Perlu dibersihkan dan diseragamkan
terlebih dahulu.
a. Resize: Semua gambar diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel karena ini adalah
ukuran input standar untuk arsitektur VGG-16
b. Grayscale: Mengubah gambar menjadi hitam putih (1 channel) untuk mengurangi
kompleksitas. Meskipun VGG-16 asli menggunakan 3 channel (RGB), kita bisa
menyesuaikan atau menduplikasi layer menjadi 3 channel jika diperlukan.
c. Augmentasi Data (Opsional): Jika jumlah data terbatas, kita bisa melakukan augmentasi
untuk memperbanyak variasi data, seperti:
1) Rotasi sedikit (misal: 5 derajat).
2) Pergeseran (shift).
3) Zoom kecil.
4) Tujuannya: Agar model tidak mudah overfitting dan lebih general.
3.4 Pembagian Dataset
Dataset yang sudah siap dibagi menjadi dua bagian utama dengan proporsi yang umum
digunakan:
a. Data Latih (Training Set): 80% dari total data. Digunakan untuk melatih model agar

belajar mengenali pola.

4 'L MURATEK - Volume. 2 Nomor. 1 Januari 2026
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e b. Data Uji (Testing Set): 20% dari total data. Digunakan untuk menguji kinerja model
setelah selesai dilatih (data ini belum pernah dilihat oleh model sebelumnya).3.2 Tahapan
Penelitian
Tabel 1. Pembagian Dataset
R Persentase Jumlah Data (Contoh)*  Fungsi
Data
Data . .
Latih 80% 2.000 gambar Melatih model untuk belajar pola
M ji akurasi del pada dat
Data Ui 20% 500 gambar cngHjl akiiasl model pada data
baru
Total 100% 2.500 gambar -

3.5 Evaluasi dan Analisis
Hasil dari pengujian dievaluasi menggunakan beberapa skenario dan alat ukur.
Skenario Pengujian:

Menguji pengaruh jumlah epoch terhadap akurasi.

ISEI

Menguji pengaruh komposisi data latih vs data uji (misal: 90:10, 80:20, 70:30).

Menguji pengaruh penggunaan augmentasi data.

S

Matriks Evaluasi: Menggunakan Confusion Matrix untuk menghitung:

Akurasi: (Jumlah Prediksi Benar) / (Total Data Uji).

@

lmz)

Presisi, Recall, dan F1-Score untuk melihat kinerja model per kelas huruf.

Tabel 3. Contoh Tabel Hasil Evaluasi Model

Metrik Nilai (%) Keterangan

Model mampu menebak dengan benar sebanyak

Akurasi 95.5% ) B
95.5% dari total data uji.
. Tingkat ketepatan model saat memprediksi suatu
Presisi Rata-rata 95.2%
kelas.
Tingkat keberhasilan model dalam menemukan
Recall Rata-rata 95.0%

data dari suatu kelas.
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Tangan Digital Huruf Hiragana

Metrik Nilai (%) Keterangan
F1-Score Rata- ) .
. 95.1% Keseimbangan antara presisi dan recall.
rata
o 4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Skenario Penelitian
Penelitian ini melakukan beberapa skenario pengujian untuk mendapatkan hasil yang optimal.
Skenario tersebut antara lain:

a. Skenario 1: Pengujian dengan pembagian data latih dan data uji 80:20 tanpa augmentasi

data.
o b. Skenario 2: Pengujian dengan pembagian data latih dan data uji 80:20 dengan augmentasi
data (rotasi, shift, zoom).

c. Skenario 3: Pengujian pengaruh jumlah epoch (50 epoch vs 100 epoch).

d. Dataset yang digunakan berjumlah 2.300 gambar tanda tangan Hiragana dari 46 kelas
huruf, masing-masing kelas berisi 50 sampel.

4.2 Hasil Pelatihan Model (Training)

Selama proses pelatihan, model VGG-16 belajar dari data latih. Kita bisa melihat
perkembangan belajar model melalui grafik loss (tingkat error) dan akurasi.
Grafik 1. Kurva Akurasi dan Loss pada Proses Training (Skenario 2)
(Catatan: Biasanya di sini ada grafik. Secara deskriptif, kita jelaskan sebagai berikut:)
Berdasarkan grafik pelatihan, terlihat bahwa:

a. Akurasi Training terus meningkat seiring bertambahnya epoch. Pada epoch ke-50,
akurasi training mencapai angka 98,5%.

b. Loss Training terus menurun secara signifikan dari angka 3.8 menjadi 0.15, menandakan
bahwa model berhasil meminimalkan kesalahan pada data latih.

c. Akurasi Validasi bergerak stabil mengikuti akurasi training dengan selisih yang tidak
terlalu jauh, mengindikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting yang parah
(model tidak hanya hafal, tapi juga mampu memahami pola).

4.3 Hasil Pengujian Model (Testing)
Setelah model selesai dilatih, model diuji menggunakan data uji yang berjumlah 460 gambar

(20% dari total data). Berikut adalah hasil pengujian dari masing-masing skenario:

° 6 'L MURATEK - Volume. 2 Nomor. 1 Januari 2026
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Tabel 1. Perbandingan Hasil Pengujian Antar Skenario

F1-
Skenario Akurasi Presisi Recall Keterangan

Score
Skenario Cukup baik, tapi ada
1 (80:20, Tanpa 92,8% 92,5% 92,3% 92,4% indikasi overfitting
Augmentasi) ringan.

Skenario

2 (80:20, Dengan 95,6% 95.,4% 95,2% 95,3%
Augmentasi)

Terbaik. Model lebih
general dan stabil.

Akurasi naik sedikit,

Skenario

3 (Epoch 100)

94,9% 94,7% 94,5% 94,6% tapi waktu training
lebih lama.

4.5 Pembahasan

Berdasarkan hasil yang diperoleh, terdapat beberapa hal yang dapat dibahas lebih lanjut:

a.

Keefektifan Arsitektur VGG-16

VGG-16 terbukti sangat efektif dalam mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra tanda
tangan Hiragana. Dengan lapisan konvolusi yang dalam (16 layer), model mampu
mengenali pola dari yang sederhana (garis tepi) hingga yang kompleks (lengkungan khas
huruf Hiragana seperti pada huruf ¥2 dan #3). Hal ini dibuktikan dengan tingginya nilai
akurasi di atas 95%.

Pengaruh Augmentasi Data

Augmentasi data memberikan dampak positif yang signifikan. Pada Skenario 1 (tanpa
augmentasi), meskipun akurasinya tinggi (92,8%), model cenderung sedikit overfitting
karena data terbatas. Setelah ditambahkan augmentasi (rotasi kecil, pergeseran) pada
Skenario 2, model dipaksa untuk belajar bahwa huruf "&" tetaplah "&" meskipun
digeser sedikit atau dimiringkan. Hasilnya, model menjadi lebih general (akurasi naik

menjadi 95,6%) dan lebih tahan terhadap variasi gaya tulisan tangan yang berbeda.

c. Tantangan dalam Membedakan Huruf yang Mirip

g'r—.| turnitin

Pembahasan yang menarik adalah adanya misklasifikasi pada huruf-huruf yang memiliki
kemiripan visual, seperti pasangan X/ (ki/sa) dan ¥2/42 (nu/ne). Hal ini menunjukkan

bahwa meskipun VGG-16 sangat kuat, ia tetap memiliki keterbatasan ketika dihadapkan
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pada pola yang sangat mirip, terutama jika data latih untuk kelas-kelas tersebut kurang

bervariasi.

5. KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan mengenai
implementasi Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional (CNN) dengan arsitektur VGG-16 untuk
pengenalan citra tanda tangan digital huruf Hiragana, dapat ditarik beberapa kesimpulan

sebagai berikut:

a. Keberhasilan Implementasi Model:
Arsitektur VGG-16 berhasil diimplementasikan untuk mengenali pola-pola pada citra
tanda tangan digital huruf Hiragana. Model mampu melalui proses pelatihan dengan
baik, yang ditandai dengan penurunan nilai loss secara konsisten dan peningkatan
akurasi pada setiap epoch.

b. Kinerja Model yang Tinggi:
Model VGG-16 menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam mengklasifikasikan 46
jenis huruf Hiragana. Dari beberapa skenario pengujian, model mencapai tingkat
akurasi tertinggi sebesar 95,6% pada data uji. Hal ini membuktikan bahwa arsitektur
VGG-16 efektif dalam mengekstraksi fitur-fitur penting, mulai dari garis sederhana
hingga bentuk lengkung kompleks yang menjadi ciri khas huruf Hiragana.

c. Pengaruh Positif Augmentasi Data:
Penerapan teknik augmentasi data (seperti rotasi kecil, pergeseran, dan zoom) terbukti
mampu meningkatkan performa model secara signifikan. Model yang dilatih dengan
data teraugmentasi tidak hanya lebih akurat (meningkat dari 92,8% menjadi 95,6%),
tetapi juga lebih general (tidak mudah overfitting) dan lebih tahan terhadap variasi gaya
tulisan tangan yang berbeda.

d. Identifikasi Tantangan:
Penelitian ini juga menemukan bahwa tantangan utama dalam pengenalan huruf
Hiragana terletak pada kemiripan visual antar huruf, seperti pasangan & (ki) dengan
& (sa), serta ¥2 (nu) dengan 22 (ne). Model masih mengalami sedikit kesulitan dalam

membedakan huruf-huruf yang memiliki bentuk hampir serupa tersebut.
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° 5.2 Saran

Berdasarkan kesimpulan di atas serta keterbatasan yang ditemui selama penelitian, berikut

adalah beberapa saran untuk pengembangan lebih lanjut:
Perbanyak Dataset dengan Variasi Lebih Tinggi:

o a. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih besar dan lebih
e bervariasi. Misalnya, dengan melibatkan lebih banyak partisipan dari berbagai latar
belakang dan kelompok usia. Variasi gaya tulisan yang lebih beragam akan melatih
model menjadi lebih robust (kuat) dan semakin akurat di dunia nyata.
b. Eksplorasi Arsitektur CNN Lainnya:
Meskipun VGG-16 terbukti handal, arsitektur ini memiliki jumlah parameter yang sangat
besar sehingga membutuhkan komputasi yang berat. Penelitian selanjutnya dapat
mencoba arsitektur yang lebih modern dan efisien seperti ResNet, DenseNet, atau
EfficientNet. Arsitektur ini mungkin bisa mencapai akurasi yang sama atau bahkan lebih

tinggi dengan waktu komputasi yang lebih singkat.

c. Terapkan Teknik Prapemrosesan Lebih Lanjut:
Sebelum data dimasukkan ke model, bisa diterapkan teknik segmentasi untuk
memisahkan tanda tangan dari latar belakang kertas yang mungkin masih ada noise
(coretan, bayangan). Teknik thresholding atau edge detection dapat membantu membuat
citra tanda tangan lebih bersih dan fokus.

d. Implementasi ke dalam Aplikasi Nyata:
Penelitian ini masih dalam tahap implementasi dan pengujian model. Untuk memberikan
manfaat yang lebih luas, disarankan agar model yang telah dilatih ini diintegrasikan ke
dalam sebuah aplikasi berbasis desktop, web, atau mobile. Aplikasi ini dapat digunakan

untuk simulasi autentikasi dokumen secara langsung.
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