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Abstrak — Bahasa Isyarat Indonesia adalah isyarat kata yang awalnya diambil dari isyarat yang disampaikan oleh anak
tunarungu. Bahasa isyarat adalah hal yang biasa bagi orang tuli dan bisu, tetapi tidak asing bagi orang biasa. Untuk itu
diperlukan perantara alternatif yang dapat menjadi penerjemah antara penyandang tunarungu dan tuna wicara serta
masyarakat biasa. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sistem isyarat bahasa Indonesia menggunakan metode
Convolutional Neural Network dengan arsitektur VGG (Visual Geometric Group)-16 dan Alexnet. Data terdiri dari huruf A
sampai dengan huruf Z yaitu 320 data uji, 1600 data latih, dan 320 data validasi, dan data akan diubah ukurannya menjadi
ukuran 224 x 224 piksel, dilanjutkan dengan grayscale dan augmentasi. Hasil pengujian VGG-16 menunjukkan bahwa
klasifikasi menggunakan VGG-16 dengan optimasi Adam mendapatkan tingkat akurasi tertinggi, yaitu 99,32% untuk setiap
huruf, 91,18% untuk keseluruhan. Sedangkan hasil klasifikasi menggunakan VGG-16 dengan optimasi SGD mendapatkan
tingkat akurasi terendah, yaitu 98,85% untuk setiap huruf dan 84,96% untuk keseluruhan. Sedangkan dari hasil pengujian
AlexNet terlihat bahwa hasil klasifikasi menggunakan AlexNet dengan Adam optimizer mendapatkan tingkat akurasi tertinggi,
yaitu 99,16% untuk setiap huruf dan 89,04% untuk keseluruhan. Sedangkan hasil klasifikasi menggunakan AlexNet dengan
pengoptimal SGD mendapatkan tingkat akurasi terendah, yaitu 97,33% untuk setiap huruf dan 68,33% untuk keseluruhan.

Kata kunci— AlexNet; Bahasa Isyarat Indonesia; Convolutional Neural Network; VGG-16

Classification of Indonesian Sign Language Using
Convolutional Neural Network

Abstract — Indonesian Sign Language is word signs initially taken from the signs conveyed by deaf children. Sign language is
common for the deaf and mute, but it is no stranger to ordinary people. For this reason, alternative intermediaries are needed who
can become translators between deaf and speech impaired sufferers and ordinary people. This study aims to classify the Indonesian
sign system using the Convolutional Neural Network method with VGG-16 and Alexnet architecture. The data divided by each letter
from the letter A to the letter Z is 320 test data, 1600 train data, and 320 validation data, and the data will be resized to a size of 224 x
224 pixels, followed by grayscale and augmentation. The results of the VGG-16 test show that the classification using VGG-16 with
the Adam optimizer gets the highest level of accuracy, which is 99.32% for each letter, 91.18% for the whole. While the classification
results using VGG-16 with the SGD optimizer get the lowest level of accuracy, which is 98.85% for each letter and 84.96% for the
whole. Meanwhile, from the AlexNet test results, it can be seen that the results of the classification using AlexNet with the Adam
optimizer get the highest level of accuracy, which is 99.16% for each letter and 89.04% for the whole. While the classification results
using AlexNet with the SGD optimizer get the lowest level of accuracy, which is 97.33% for each letter and 68.33% for the whole.
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|I. PENDAHULUAN

Bahasa isyarat merupakan bahasa komunikasi yang digunakan untuk percakapan sehari hari oleh penyandang tunarungu
dan tuna wicara [1]. Bagi orang yang bukan tuna rungu dan tuna wicara, bahasa isyarat adalah hal yang tidak asing lagi.
Bahasa Isyarat Indonesia merupakan simbol kata yang aslinya diambil dari gerak tubuh yang disampaikan oleh anak tuna
rungu. Pada tahun 1978, SLB B Zinnia memimpin dalam mengadopsi sistem bahasa isyarat di Indonesia [2]. Penelitian
yang menggunakan bahasa isyarat telah dilakukan pada penelitian [3]. Bahasa isyarat yang digunakan pada penelitian
tersebut yaitu American Sign Language (ASL). Penelitian lain yang menggunakan ASL juga dilakukan oleh [4] [5] dan [6].
Penelitian bahasa isyarat lain yang juga menggunakan Bahasa Isyarat Indonesia sudah dilakukan [2]. Pada penelitian [7].
DeepCNN dan BiLSTM digunakan untuk mengenali Bahasa Isyarat Indonesia. Bahasa Isyarat juga menjadi objek dalam
penelitian [8] [9] dan [10].

Untuk melakukan klasifikasi menggunakan media citra dapat menggunakan Convolutional Neural Network (CNN).
Selain sebagai klasifikasi, CNN bisa juga digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur. CNN memiliki banyak arsitektur
diantaranya yaitu ResNet, AlexNet, VGG, LeNet dan MobileNet. Pada penelitian [7], ResNet digunakan sebagai ekstraksi
fitur dengan menggunakan BiLSTM sebagai pengklasifikasi. Pada penelitian [11] arsitektur AlexNet dan LeNet digunakan
untuk melakukan klasifikasi ASL dengan hasil yang tidak jauh berbeda yaitu AlexNet 91,618% dan LeNet 92,468%.
Penelitian [12] menggunakan AlexNet untuk Klasifikasi diabetes retinopati dengan hasil 96%. Penelitian [13]
membandingkan AlexNet dan LeNet untuk pengenalan gestur tangan didapat hasil dengan perbedaan kecil yaitu AlexNet
99,45% dan LeNet 99.49%. Arsitektur VGG digunakan pada penelitian [14] untuk melakukan klasifikasi citra dengan hasil
95.4%. VGG juga digunakan dalam penelitian [15] digunakan untuk klasifikasi salak dengan hasil 95,83%.

Penelitian ini mengangkat permasalahan untuk melakukan klasifikasi bahasa isyarat Indonesia menggunakan CNN
dengan arsitektur Adam dan VGG-16. Dari Kklasifikasi menggunakan CNN dapat diketahui arsitektur mana yang
memberikan hasil terbaik. Pada penelitian sebelumnya, perbandingan arsitektur AlexNet dan VGG-16 belum dilakukan
sehingga penelitian ini dilakukan untuk mengetahui perbandingan arsitektur AlexNet dan VGG-16.

Il. METODE PENELITIAN

Pada Gambar 1 merupakan tahapan yang dilakukan untuk klasifikasi Sistem Isyarat Bahasa Indonesia menggunakan
CNN dengan arsitektur VGG-16 dan AlexNet.

. Studi | Pengumpulan R
Mulai Literatur > Data » Perancangan
y
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Selesai “ Hasil “ Pengujian < Implementasi
Pengujian

Gambar 1. Metode Penelitian

A. Studi Literatur

Tahap ini diawali dengan melakukan pencarian literatur berupa buku dan jurnal yang berkaitan dengan klasifikasi SIBI
dengan menggunakan metode CNN

1) Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI): Bahasa Isyarat Indonesia adalah simbol kata yang aslinya diambil dari gerakan
tubuh yang disampaikan oleh anak tunarungu. Sistem isyarat ketika SLB B Zinnia merintis pendekatan bahasa isyarat
pertama kali pada tahun 1978 di Indonesia. Kemudian, pada tahun 1981 SLB B Karya Mulya yang berada di Surabaya
menggunakan SIBI. Ada berbagai bahasa isyarat di dunia, rata-rata setiap negara memiliki bahasa isyarat tersendiri [2].

2) Convolutional Neural Network (CNN): Convolutional Neural Network merupakan salah satu dari Deep Learning yang
digunakan untuk melakukan klasifikasi. Klasifikasi ini menggunakan convolutional layer yang bertujuan untuk menghitung
konvolusi antara input dengan filter. Metode CNN dapat mengambil dan mengekstrak fitur dengan cara unsupervised. Hal
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ini yang menjadikan metode CNN berbeda dengan metode machine learning yang memerlukan fitur yang ditentukan
sebelumnya [16]. Pada Gambar 2 berikut merupakan model Convolutional Neural Network.
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Gambar 2. Convolutional Neural Network [17]

Convolutional Layer merupakan layer yang digunakan untuk melakukan perhitungan keluaran dari neuron yang
terhubung ke local region dari inputan citra. Setiap neuron menggunakan filter secara bergeser untuk perkalian antara
region kecil yang terhubung ke citra input dan melakukan operasi konvolusi pada output layer [16]. Convolutional Layer
termasuk blok utama dalam Convolutional Neural Network yang terdiri dari filter yang dipelajari secara acak untuk
melakukan operasi konvolusi untuk tujuan ekstraksi fitur untuk mempelajari representasi fitur dari input layer. Konvolusi
pada data citra bertujuan untuk melakukan ekstraksi fitur dari input citra. Hasil dari konvolusi yaitu berupa transformasi
linear dari data yang bersesuaian dengan informasi spasial yang tersedia pada data input.

Pooling Layer adalah operasi down-sampling dalam dimensi spasial (lebar, tinggi). Pooling Layer adalah layer yang
memperkecil dimensi layer sebelumnya dari w * w * f menjadi x * x * f dimana nilai x <w. Dimana w adalah ukuran width
dari input sebelumnya, sedangkan x adalah ukuran filter. Notasi f adalah operasi filter. Operasi pooling layer bisa dikatakan
hampir mirip dengan operasi konvolusi, di tahapan ini tidak ada proses learning dari pooling layer, kemudian tidak ada
filter yang digunakan untuk melakukan proses pada pooling layer, proses konvolusi melakukan transfer window ke input.
Pada pooling layer, berbagai cara dapat dilakukan seperti max pooling, average pooling dan sum pooling. Proses Max
pooling bekerja dengan cara menentukan nilai tersebar pada windows [16].

Fully Connected Layer yang terhubung pada layer yang terdiri dari beberapa node [16]. Pada Fully Connected Layer
terjadi tahapan menggabungkan fitur-fitur yang telah diekstraksi ke dalam class. Cara kerjanya yaitu dengan mengacak
nilai bobot dan bias kemudian dilakukan perkalian. Ketika nilainya masih jauh, perbarui dan diulangi sampai memperoleh
nilai bobot dan bias yang terbaik untuk class. Proses ini bisa membutuhkan waktu yang lama tergantung pada banyaknya
fitur yang dihasilkan [18].

3) Preprocessing: Preprocessing adalah sebuah proses yang dilakukan untuk membantu meningkatkan dan memperbaiki
kualitas gambar. Preprocessing bertujuan untuk mengubah pixel gambar sesuai dengan tujuan preprocessing itu sendiri
sehingga hasil preprocessing nanti dapat digunakan pada proses selanjutnya [19]. Grayscale adalah citra dengan memiliki
warna skala abu-abu yang digunakan untuk membuat pengambilan informasi lebih mudah daripada gambar berwarna [20].
Augmentasi adalah proses perubahan atau mengubah suatu gambar. Komputer dapat mendeteksi gambar yang diubah
adalah gambar yang berbeda, namun sebenarnya manusia tetap dapat mengetahui gambar tersebut adalah gambar yang
sama. Augmentasi dapat berupa rotate, flip, crop, blur serta memberikan noise pada data gambar [21]. Resize adalah proses
menyesuaikan ukuran gambar yang tadinya kecil menjadi lebih besar atau sebaliknya dari besar menjadi lebih kecil dari
ukuran gambar sebelumnya yang bertujuan untuk menyesuaikan dengan ukuran yang seharusnya digunakan [22].

4) VGG-16: VGG-16 adalah arsitektur CNN yang dikembangkan oleh Simonyan dan Zisserman pada tahun 2014. Dari
penelitian tersebut didapatkan pengaruh kedalaman layer terhadap nilai error pada CNN. Penelitian tersebut kemudian
diikutsertakan pada perlombaan ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC) tahun 2014. Mereka
berhasil menjadi pemenang kedua [16]. Pada Gambar 3 terdapat arsitektur VGG-16.
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13 Convolutional Layers using 3x3 kernel filters
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Gambar 3. Arsitektur VGG-16 [15]

Lapisan konvolusi pertama dan kedua terdiri dari 64 filter kernel fitur dan ukuran filter-nya adalah 3 x 3. Ketika gambar
input (gambar RGB dengan kedalaman 3) dilewatkan ke lapisan konvolusi pertama dan kedua, dimensi berubah menjadi
224 x 224 x 64. Kemudian output yang dihasilkan dilewatkan ke lapisan max pooling.

Lapisan konvolusi ketiga dan keempat adalah 124 fitur filter kernel dan ukuran filter adalah 3 x 3. Setelah kedua layer
maksimal dengan langkah 2 maka output yang dihasilkan akan dikurangi menjadi 56 x 56 x 128.

Lapisan kelima, keenam, dan ketujuh merupakan lapisan konvolusi yang memiliki ukuran kernel 3 x 3. Ketiganya
menggunakan 256 fitur kernel. Lapisan ini diikuti oleh penyatuan maksimal lapisan.

Lapisan kedelapan hingga tiga belas adalah dua set lapisan konvolusi dengan ukuran kernel 3 x 3. Semua set lapisan
konvolusi ini memiliki 512 filter kernel. Setelah lapisan ini adalah lapisan penyatuan maksimal.

Lapisan Empat belas dan lima belas lapisan yang terhubung sepenuhnya lapisan tersembunyi 4096 unit diikuti oleh
softmax lapisan keluaran (lapisan 16) sebanyak 1000 unit.
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Gambar 4. Arsitektur AlexNet [23]

5) Alexnet: Alexnet adalah arsitektur CNN yang menggunakan model convolution untuk transfer learning. Ada lima layer
Convolution matrix dan tiga layer fully connected yang terhubung pada arsitektur AlexNet. Convolution pertama memiliki
11 x 11 x 3 ukuran filter [18]. Arsitektur AlexNet dapat dilihat pada Gambar 4.

Convolution pertama memiliki 11 x 11 x 3 ukuran filter. Ukuran filter diasumsikan dalam volume balok, maka x = 11, y
= 11, z = 3. Volume tersebut merupakan hasil dari ukuran gambar 227 x 227 x 3. Ukuran 96 filter pada layer pertama
dengan ukurannya adalah 55 x 55 x 96. Ukuran ini diperoleh dari hasil dari convolution dan max pooling pada tahapan
sebelumnya. Pada layer kedua ukuran yang dimiliki 55 x 55 x 96 dan akan menggunakan ukuran kernel 3 x 3 x 27 untuk
dieliminasi (Max pooling). Pada Gambar 2.3 merupakan bentuk arsitektur AlexNet. Hasil dari tahapan ini adalah
terbentuknya layer baru dengan 96 filter. Pada layer kedua ukuran baru yang dimiliki, yaitu 27 x 27 x 256 dengan max
pooling matriks 3 x 3 x 26 dan 384 filter. Layer ketiga memiliki ukuran 13 x 13 x 384 dengan jumlah 384 filter dan sama
seperti layer keempat. Sedangkan layer kelima adalah 6 x 6 x 256 untuk diekstraksi agar bisa memulai penggabungan
berbagai fungsi

6) Optimizer: Optimizer adalah fungsi yang berguna untuk mempercepat proses pembelajaran dalam menemukan bobot
optimal, meminimalkan loss, dan memaksimalkan akurasi. Masing-masing algoritma optimizer menggunakan nilai learning
rate beragam untuk menentukan performa belajar secara cepat dan lambat [24]. Optimizer yang digunakan pada tahapan ini
yaitu : Optimizer Adam dan SGD.
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Adam merupakan bentuk kombinasi dari RMSprop dan momentum yang merupakan hasil dari metode SGD berdasarkan
estimasi adaptif momen ordo pertama dan kedua. Adam mencatat nilai rata-rata dari gradien proses sebelumnya secara
eksponensial seperti RMSprop. Formula perhitungan optimizer Adam dapat dilihat pada persamaan (1).

Op41 =0 — B .My (1)
A X

dengan 0+1) adalah parameter untuk hasil baru , 6; adalah parameter untuk hasil lama, n adalah learning rate, m adalah
gradien kuadrat momen orde pertama, vt adalah gradien kuadrat momen orde kedua, dan € merupakan skalar kecil yang
bertujuan untuk mencegah pembagian dengan nilai nol [24].

SGD merupakan variasi dari optimasi gradient descent yang memperbarui parameter dari data yang telah dilatih. Saat
memperbarui parameter, SGD tidak melakukan perulangan sehingga kinerja lebih cepat untuk dataset berjumlah besar.
Proses pembaruan parameter pada SGD dapat didefinisikan pada persamaan (2).
0=060-1.Y JO:xPv?) (@

dengan 0 adalah parameter hasil baru, n adalah learning rate, serta X dan y® adalah data yang sedang dalam proses
pelatihan [19].

B. Pengumpulan Data

Di tahap ini dilakukan pengumpulan data yang berupa dataset Datasets SIBI Sign Language Alphabets yang berasal dari
[25] yang merupakan dataset bersifat publik. Dataset dengan pembagian data untuk setiap huruf dari huruf A sampai
dengan huruf Z adalah 320 data test, 1600 data train dan 320 data validasi. Contoh Gambar huruf SIBI dapat dilihat pada
Gambar 5.

Gambar 5. Dataset SIBI [25]

C. Perancangan

Pada tahap ini diperlukan perancangan dan sistem penelitian untuk melakukan penelitian, yaitu penggunaan metode
CNN untuk mengklasifikasikan SIBI berdasarkan citra gambar. Dimulai dari preprocessing citra dengan menggunakan
grayscale, resize dan augmentasi dengan fitur yang diekstraksi kemudian dilakukan klasifikasi menggunakan CNN dan
arsitektur yang dipakai adalah arsitektur VGG-16 dan AlexNet dengan skenario pengujian menggunakan optimizer Adam
dan SGD. Pada Gambar 6 dapat dilihat skema perancangan

D. Implementasi

Tahapan ini merupakan implementasi dari sistem yang telah dirancang menggunakan data yang terdapat pada sistem
untuk mengenali dan melakukan Klasifikasi terhadap data train yang telah dikumpulkan sebelumnya. Tahap ini merupakan
sistem yang di test agar dapat mengklasifikasikan SIBI menggunakan metode CNN dengan arsitektur VGG-16 dan AlexNet
yang dilakukan melalui optimizer Adam dan SGD.

E. Pengujian

Pada tahap ini, sistem akan menguji data test yang diperoleh dan diimplementasikan pada sistem yang terdapat 4
skenario pada arsitektur VGG-16 dengan menggunakan optimizer Adam dan SGD serta pada arsitektur AlexNet juga
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menggunakan optimizer Adam dan SGD, hasil dari klasifikasi akan dicatat untuk mendapatkan accuracy, precision, recall
dan F1-Score pada tahap selanjutnya.
F. Analisis Hasil Pengujian

Setelah dilakukan pengujian, langkah selanjutnya yaitu melakukan analisis hasil pengujian. Dari hasil pengujian
kemudian dihitung untuk mendapatkan tingkat keberhasilan dari metode yang digunakan. Cara yang dilakukan yaitu
dengan Confusion Matrix untuk menghitung nilai precision, recall, F1-Score dan accuracy.

Dataset

|

Preprocessing

Grayscale

Resize

Augmentasi

Data Train

dan Validasi Data Test

Y

Model AlexNet

*  Pengujian Model
VGG-16 dan AlexNet

Hasil

-0

Gambar 6. Skema Perancangan

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil train pada setiap skenario, dapat dilihat bahwa perbandingan dari hasil klasifikasi dengan
menggunakan augmentasi dan grayscale serta penggunaan optimizer seperti Adam dan SGD memiliki pengaruh pada
tingkat accuracy model.

Operasi konvolusi AlexNet dilakukan dengan inisialisasi awal kernel 3x3 yang dapat dilihat pada Gambar 7

Gambar 7. Kernel 3x3 konvolusi AlexNet

Hasil dari operasi konvolusi AlexNet ini adalah citra yang dapat disebut sebagai feature maps yang dapat dilihat pada
Gambar 8
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Gambar 8. Feature Maps Konvolusi AlexNet

Operasi konvolusi dilakukan dengan inisialisasi awal kernel 3x3 yang dapat dilihat pada Gambar 9

Gambar 9. Kernel 3x3 konvolusi VGG-16

Hasil dari operasi konvolusi pada VGG-16 ini adalah citra yang dapat disebut sebagai feature maps yang dapat dilihat

pada Gambar 10
CIERERENREREE

Gambar 10. Feature Maps Konvolusi VGG-16
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Dari hasil pengujian VGG-16, dapat dilihat bahwa hasil dari klasifikasi yang menggunakan VGG-16 dengan optimizer
Adam mendapatkan tingkat accuracy tertinggi yaitu sebesar 99,32% pada setiap huruf dan 91,18% pada keseluruhan.
Sedangkan hasil dari klasifikasi yang menggunakan VGG-16 dengan optimizer SGD mendapatkan tingkat accuracy
terendah yaitu sebesar 98,84% pada setiap huruf dan 84,96% pada keseluruhan. Tabel 1 merupakan Perbandingan tingkat
akurasi VGG-16 untuk setiap skenario.

TABEL 1
PERBANDINGAN ACCURACY VGG-16

Skenario Accuracy setiap huruf  Accuracy Keseluruhan
VGG-16 dengan

Optimizer Adam 99,32% 91,18%

100,00% 2 98,84% 91,18%
90,00% 84,96%
80,00%

70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Setiap Huruf Keseluruhan
m Adam mSGD

Gambar 11. Grafik Perbandingan Skenario VGG-16

Dari setiap skenario pada pengujian VGG-16 yang dilakukan, terdapat perbedaan hasil akurasi dari setiap skenario
pengujian yang telah dilakukan yang dapat dilihat pada Gambar 11 yang menunjukkan grafik perbandingan skenario VGG-
16.

Namun pada hasil pengujian AlexNet, dapat dilihat bahwa hasil dari klasifikasi yang menggunakan AlexNet dengan
optimizer Adam mendapatkan tingkat accuracy tertinggi yaitu sebesar 99,16% pada setiap huruf dan 89,04% pada
keseluruhan. Sedangkan hasil dari klasifikasi yang menggunakan AlexNet dengan optimizer SGD mendapatkan tingkat
accuracy terendah yaitu sebesar 97,56% pada setiap huruf dan 68,33% pada keseluruhan. Pada Tabel 2 dapat dilihat
Perbandingan tingkat akurasi AlexNet pada masing-masing skenario pengujian.

TABEL 2
PERBANDINGAN TINGKAT AKURASI PENGUJIAN ALEXNET

Skenario Accuracy setiap huruf  Accuracy Keseluruhan
VGG-16 dengan 0 0

Optimizer Adam 99,16% 89,04%

VGG-16 dengan 97.56% 68.33%

Optimizer SGD
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Gambar 12. Grafik Perbandingan Skenario AlexNet

Dari setiap skenario pada pengujian AlexNet yang dilakukan, terdapat perbedaan hasil akurasi dari setiap skenario
pengujian yang telah dilakukan yang dapat dilihat pada Gambar 12 yang menunjukkan grafik perbandingan skenario
AlexNet.

Berdasarkan hasil dari perbandingan pada seluruh skenario, maka terdapat hasil terbaik pada seluruh skenario adalah
VGG-16 dengan Optimizer Adam dengan accuracy setiap hurufnya adalah 99,32% dan accuracy keseluruhannya adalah
91.18% yang dapat dilihat pada Tabel 3. VGG-16 memiliki jumlah convolutional layer dibandingkan dengan AlexNet
sehingga pada saat melakukan klasifikasi, accuracy yang diperoleh pada VGG-16 lebih baik dibandingkan dengan AlexNet.
Hal ini dapat dilihat baik accuracy keseluruhan maupun accuracy setiap huruf. Optimizer Adam baik untuk arsitektur
VGG-16 maupun AlexNet lebih baik dibandingkan dengan SGD.

TABEL 3
HASIL SELURUH SKENARIO

Skenario Accuracy setiap huruf  Accuracy Keseluruhan
IV.SIMPULAN

Dari penelitian ini diketahui hasil perbandingan hasil klasifikasi menggunakan CNN dengan arsitektur VGG-16 dan
AlexNet. Arsitektur yang memberikan hasil terbaik yaitu VGG-16. Accuracy setiap huruf pada arsitektur VGG-16
menggunakan optimizer Adam memperoleh hasil yang terbaik dengan accuracy 99,32% dan yang terendah adalah
arsitektur AlexNet dengan optimizer SGD vyaitu 97,56%. Jika dilihat dari optimizer yang digunakan, optimizer Adam lebih
baik dibandingkan dengan optimizer SGD. Jika dilihat dari arsitektur yang digunakan baik VGG-16 maupun AlexNet
accuracy per huruf yang dihasilkan memiliki perbedaan hasil yang kecil. Secara keseluruhan VGG-16 dengan optimizer
Adam adalah yang terbaik sedangkan yang terendah adalah AlexNet dengan optimizer SGD.
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