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Abstrak—Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi citra aksara Kaganga menggunakan deep 
learning, dengan memanfaatkan arsitektur model VGG16 yang telah dilatih sebelumnya pada dataset besar seperti 
ImageNet. Dataset yang digunakan terdiri dari citra aksara Kaganga yang telah dilabeli, dibagi menjadi tiga bagian 
yaitu data pelatihan (70%), data validasi (15%), dan data uji (15%). Proses pelatihan model dilakukan dengan 
melakukan fine-tuning pada beberapa lapisan terakhir model VGG16, sementara lapisan-lapisan awal menggunakan 

bobot yang telah dilatih sebelumnya. Untuk mengoptimalkan kinerja model, eksperimen dilakukan dengan menguji 
kombinasi berbagai batch size (16, 32, 64) dan learning rate (0.1, 0.01, 0.001), menghasilkan sembilan kombinasi 
parameter yang berbeda.  Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, confusion matrix, precision, recall, 
dan F1-score pada data uji. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa pengaturan hyperparameter yang tepat memiliki 
pengaruh signifikan terhadap kinerja model. Batch size 32 dengan learning rate 0.01 menghasilkan akurasi terbaik 
pada data train, validasi, dan test. Sedangkan pada batch size 16, meskipun menghasilkan hasil yang cukup baik dengan 
learning rate 0.01, nilai akurasi pada data test lebih rendah, menunjukkan kecenderungan overfitting pada batch size 
kecil. Sebaliknya, batch size 64 dengan learning rate 0.01 memberikan akurasi test terbaik, mencapai 89.1%, meskipun 

terdapat sedikit penurunan akurasi pada data validasi. Berdasarkan hasil tersebut, disarankan untuk menggunakan 
batch size 32 atau 64 dengan learning rate 0.01 untuk tugas klasifikasi aksara Kaganga menggunakan model VGG16. 
 
Abstract— This study aimed to develop a character recognition model for Kaganga script using deep learning, 
leveraging the VGG16 architecture pre-trained on large datasets such as ImageNet. The dataset used consisted of 
labeled Kaganga script images, which were divided into three parts: training data (70%), validation data (15%), and 
test data (15%). The model training process involved fine-tuning the last few layers of the VGG16 model, while the 
earlier layers retained the pre-trained weights. To optimize the model's performance, experiments were conducted by 
testing various combinations of batch sizes (16, 32, 64) and learning rates (0.1, 0.01, 0.001), resulting in nine different 

parameter combinations. The model was evaluated using accuracy, confusion matrix, precision, recall, and F1-score 
metrics on the test data. The experimental results showed that the proper hyperparameter settings significantly affected 
the model's performance. A batch size of 32 with a learning rate of 0.01 provided the best accuracy across training, 
validation, and test data. While a batch size of 16 yielded decent results with a learning rate of 0.01, the accuracy on 
the test data was lower, indicating a tendency toward overfitting with smaller batch sizes. In contrast, a batch size of 
64 with a learning rate of 0.01 delivered the best test accuracy of 89.1%, although there was a slight drop in validation 
accuracy. Based on these results, it was recommended to use a batch size of 32 or 64 with a learning rate of 0.01 for 
the Kaganga script classification task using the VGG16 model. 
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1. Pendahuluan 

Klasifikasi citra merupakan salah satu aplikasi penting dalam pengolahan citra digital yang sering 
digunakan dalam berbagai bidang, seperti pengenalan wajah, deteksi objek, dan analisis medis [1], [2], [3]. 

Salah satu tantangan utama dalam klasifikasi citra adalah memilih dan mengoptimalkan model yang 

mampu menghasilkan akurasi yang tinggi, khususnya ketika dataset yang digunakan memiliki karakteristik 

yang kompleks. Model VGG16 merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) 

yang telah digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk berbagai tugas klasifikasi citra berkat 

kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual citra [4], [5], [6], [7]. VGG16, meskipun relatif sederhana 

dibandingkan dengan model-model yang lebih kompleks seperti ResNet, tetap memiliki performa yang 

baik dan banyak digunakan dalam transfer learning [7], [8]. 

Di sisi lain, aksara Kaganga, yang merupakan salah satu bentuk tulisan tradisional dari Indonesia, memiliki 

tantangan tersendiri dalam hal klasifikasi citra. Aksara ini sering kali digunakan dalam konteks budaya dan 

sejarah, namun memiliki bentuk yang cukup unik dan beragam [9], [10]. Untuk dapat mengenali dan 

mengklasifikasikan citra aksara Kaganga, diperlukan metode yang dapat menangani variasi dalam gaya 
tulisan, kondisi gambar, dan resolusi yang rendah. Hal ini memerlukan pengaturan parameter yang tepat 

agar model CNN seperti VGG16 dapat berfungsi dengan baik [11], [12]. 
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Salah satu faktor kunci dalam mengoptimalkan kinerja model VGG16 adalah pemilihan hyperparameter 

batch size dan learning rate. Batch size merujuk pada jumlah sampel data yang diproses dalam satu iterasi 

pembaruan bobot [13]. Pemilihan batch size yang tepat sangat mempengaruhi waktu pelatihan serta 

kestabilan dan kualitas konvergensi model [14]. Penerapan learning rate untuk mengatur seberapa besar 

perubahan yang diterapkan pada bobot model setelah setiap iterasi. Learning rate yang terlalu besar dapat 

menyebabkan model melewatkan titik optimal, sementara learning rate yang terlalu kecil bisa 

memperlambat proses pelatihan [15]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh kombinasi antara batch size dan learning rate 

terhadap kinerja model VGG16 dalam tugas klasifikasi citra aksara Kaganga. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan rekomendasi tentang pengaturan hyperparameter yang optimal untuk tugas 
klasifikasi citra dengan menggunakan VGG16. Selain itu, penelitian ini juga memberikan knowledge bagi 

aplikasi lebih lanjut dalam bidang pengenalan karakter aksara. 

2. Metodologi Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh Batch Size dan Learning Rate pada kinerja model 

VGG16 dalam klasifikasi citra aksara Kaganga. Beberapa kombinasi batch size (16, 32, 64) dan learning 

rate (0.1, 0.01, 0.001) akan diuji untuk melihat pengaruhnya terhadap akurasi model dalam mengenali 

aksara. Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan adalah citra aksara Kaganga yang telah dilabeli, dengan 

gambar yang dikategorikan berdasarkan karakter-karakter tertentu. Dataset dibagi menjadi tiga bagian: 

data pelatihan (70%), data validasi (15%), dan data uji (15%) untuk melatih model, mengoptimalkan 

hyperparameter, dan mengukur kinerja model pada data yang belum terlihat sebelumnya. Model yang 

digunakan adalah VGG16, yang telah dilatih sebelumnya pada dataset besar seperti ImageNet. Fine-tuning 

dilakukan pada beberapa lapisan terakhir untuk tugas klasifikasi aksara Kaganga, sementara lapisan-

lapisan awal tetap menggunakan bobot yang telah dilatih sebelumnya. Eksperimen menguji kombinasi 

batch size (16, 32, 64) dan learning rate (0.1, 0.01, 0.001), dengan 9 skenario yang berbeda. 
Proses pelatihan dimulai dengan preprocessing data, termasuk resizing gambar menjadi 224x224 piksel, 

normalisasi piksel ke rentang [0, 1], dan penerapan data augmentation (rotasi, flipping, dan zooming). 

Adam optimizer digunakan untuk mengoptimalkan fungsi loss dan menyesuaikan learning rate selama 

pelatihan. Evaluasi model menggunakan metrik akurasi pada data uji sebagai indikator utama, serta 

perhitungan confusion matrix, precision, recall, dan F1-score untuk menilai kinerja model dalam klasifikasi 

citra aksara Kaganga. Penelitian ini dilakukan menggunakan perangkat komputer HP Omen, yang 

dilengkapi dengan prosesor Intel Core i7, RAM 16GB, dan GPU NVIDIA GTX 1660 Ti. 

3. Hasil dan Pembahasan 

Eksperimen ini bertujuan untuk menguji pengaruh kombinasi Batch Size dan Learning Rate terhadap 
kinerja model VGG16 dalam klasifikasi citra aksara Kaganga. Model VGG16 yang telah dilatih pada 

dataset besar seperti ImageNet akan diterapkan dengan fine-tuning pada beberapa lapisan terakhir agar 

dapat menyesuaikan dengan tugas klasifikasi aksara Kaganga. Dalam eksperimen ini, tiga nilai batch size 

(16, 32, dan 64) dan tiga nilai learning rate (0.1, 0.01, dan 0.001) akan diuji, menghasilkan 9 kombinasi 

Studi Literatur Persiapan Dataset Desain Eksperimen

Preprocessing DataPelatihan ModelEvaluasi Model
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eksperimen yang berbeda, yaitu: 16×0.1, 16×0.01, 16×0.001, 32×0.1, 32×0.01, 32×0.001, 64×0.1, 

64×0.01, dan 64×0.001. 

Setiap kombinasi batch size dan learning rate yang diuji akan memberikan gambaran mengenai pengaruh 

kedua parameter tersebut terhadap akurasi model pada data train, validate, dan test. Proses pelatihan akan 

dilakukan dengan melakukan fine-tuning pada lapisan terakhir VGG16, sedangkan lapisan-lapisan awal 

tetap menggunakan bobot yang telah dilatih sebelumnya. Hasil eksperimen untuk batch size 16 dapat 

dilihat pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. VGG16 Batch Size 16 

Learning Rate Akurasi Train (%) Akurasi Validate (%) Akurasi Test (%) 

0.1 90.5 88.2 85.1 

0.01 91.2 89.0 86.3 

0.001 89.8 87.5 84.8 

 

Pada eksperimen dengan VGG16 dan Batch Size 16, hasil akurasi menunjukkan pengaruh learning rate 

terhadap kinerja model. Dengan learning rate 0.1, model mencapai akurasi train sebesar 90.5%, namun 

akurasi pada validate dan test lebih rendah, masing-masing 88.2% dan 85.1%, yang mengindikasikan 
kemungkinan adanya overfitting akibat learning rate yang terlalu besar. Pada learning rate 0.01, akurasi 

model meningkat sedikit dengan akurasi train 91.2%, akurasi validate 89.0%, dan akurasi test 86.3%, 

menunjukkan model lebih stabil dan mampu melakukan generalisasi lebih baik. Sedangkan dengan 

learning rate 0.001, meskipun model memiliki akurasi train yang sedikit lebih rendah (89.8%), akurasi 

validate dan test turun menjadi 87.5% dan 84.8%, yang menunjukkan pelatihan yang lebih lambat dan 

mungkin kurang optimal untuk model ini. Hasil eksperimen untuk batch size 32 dapat dilihat pada Tabel 

2. 

 
Tabel 2. VGG16 Batch Size 32 

Learning Rate Akurasi Train (%) Akurasi Validate (%) Akurasi Test (%) 

0.1 92.1 89.5 87.2 

0.01 92.5 90.1 88.0 

0.001 91.3 88.7 86.5 

 

Pada eksperimen dengan VGG16 dan Batch Size 32, hasil akurasi menunjukkan bahwa model memberikan 

kinerja yang lebih stabil dengan kombinasi learning rate yang berbeda. Dengan learning rate 0.1, model 

mencapai akurasi train sebesar 92.1%, tetapi akurasi validate dan test sedikit menurun menjadi 89.5% dan 

87.2%, yang mengindikasikan adanya potensi overfitting pada data pelatihan. Pada learning rate 0.01, 

model menunjukkan kinerja terbaik, dengan akurasi train 92.5%, akurasi validate 90.1%, dan akurasi test 

88.0%, memberikan keseimbangan yang baik antara kecepatan pelatihan dan generalisasi pada data yang 
belum terlihat. Sedangkan dengan learning rate 0.001, meskipun akurasi train tetap tinggi (91.3%), akurasi 

validate dan test menurun menjadi 88.7% dan 86.5%. Hasil eksperimen untuk batch size 32 dapat dilihat 

pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. VGG16 Batch Size 64 

Learning Rate Akurasi Train (%) Akurasi Validate (%) Akurasi Test (%) 

0.1 92.8 90.2 88.5 

0.01 93.0 90.8 89.1 

0.001 91.9 89.4 87.3 

 

Pada eksperimen dengan VGG16 dan Batch Size 64, hasil akurasi menunjukkan bahwa model memberikan 

kinerja yang sangat baik, terutama dengan learning rate 0.01. Dengan learning rate 0.1, model mencapai 

akurasi train sebesar 92.8%, dan akurasi validate serta test masing-masing 90.2% dan 88.5%, menunjukkan 

kinerja yang baik meskipun ada sedikit penurunan pada data uji. Pada learning rate 0.01, model 

menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi train 93.0%, akurasi validate 90.8%, dan akurasi test 89.1%, 

memberikan hasil yang stabil dan optimal pada semua data, dengan kemampuan generalisasi yang sangat 

baik. Sedangkan dengan learning rate 0.001, meskipun akurasi train tetap tinggi (91.9%), akurasi validate 

dan test menurun menjadi 89.4% dan 87.3%, menunjukkan bahwa learning rate yang lebih rendah 

memperlambat proses pelatihan dan sedikit mengurangi kemampuan model untuk menggeneralisasi. Dapat 
disimpulkan, learning rate 0.01 direkomendasikan untuk model VGG16 dalam tugas klasifikasi aksara 

Kaganga, dengan batch size 64 dengan hasil per epoch seperti pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Akurasi VGG16 LR 0.01 dan BS 64 

 

Plot ini menunjukkan akurasi model seiring bertambahnya epoch pada dataset pelatihan dan validasi. 

Akurasi pelatihan (garis biru) menunjukkan peningkatan yang cepat dan stabil, mencapai nilai sekitar 0.93 

di akhir, yang menandakan model belajar dengan baik pada data pelatihan. Sebaliknya, akurasi validasi 

(garis oranye) mulai lebih rendah dan berfluktuasi signifikan pada epoch-epoch awal, meskipun akhirnya 

stabil di sekitar 0.89. Fluktuasi ini menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya dapat mengeneralisasi 

pada data validasi, mengindikasikan adanya potensi overfitting. Jarak antara akurasi pelatihan dan validasi 
ini semakin lebar, yang menandakan overfitting pada model. Pengaruh pengaturan hyperparameter, 

terutama batch size dan learning rate, sangat penting dalam hal ini. Kombinasi batch size 64 dengan 

learning rate 0.01 memberikan hasil terbaik, dengan akurasi tertinggi pada data uji, meskipun sedikit 

penurunan pada validasi. Pengaturan batch size yang lebih besar dan learning rate yang lebih moderat 

terbukti dapat meningkatkan kinerja model, namun tetap perlu memperhatikan keseimbangan antara 

pelatihan dan validasi untuk mencegah overfitting. 

 

4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil eksperimen yang dilakukan pada VGG16 dengan berbagai kombinasi batch size dan 
learning rate untuk klasifikasi citra aksara Kaganga, dapat disimpulkan bahwa pengaturan hyperparameter 

yang tepat memiliki pengaruh signifikan terhadap kinerja model. Secara umum, batch size 32 dengan 

learning rate 0.01 memberikan hasil yang paling optimal, dengan akurasi terbaik pada data train, validate, 

dan test. Pada batch size 16, meskipun model memberikan hasil yang cukup baik dengan learning rate 0.01, 

nilai akurasi pada data test lebih rendah dibandingkan dengan batch size 32 dan 64, mengindikasikan 

bahwa batch size yang lebih kecil cenderung lebih cepat mengalami overfitting. Sementara itu, pada batch 

size 64, learning rate 0.01 juga memberikan hasil terbaik dengan akurasi test yang mencapai 89.1%, 

menunjukkan bahwa batch size yang lebih besar dapat meningkatkan kinerja model pada data uji, 

meskipun ada sedikit penurunan pada akurasi validasi. Sebaliknya, learning rate 0.001 cenderung 

memberikan pelatihan yang lebih lambat dan hasil yang kurang optimal pada data test. Dapat disimpulkan, 

learning rate 0.01 adalah direkomendaiskan untuk model VGG16 dalam tugas klasifikasi aksara Kaganga, 

terutama ketika digunakan dengan batch size 32 atau 64. 
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