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Klasifikasi Jenis Pola Citra Sidik Jari Dengan Arsitektur XCeption, VGG-16 dan NasNetLarge Classification of Fingerprint Image Pattern Types Using XCeption, VGG-16 and NasNetLarge

Architectures Agus Andreansyah1]*, Julian Supardi[2] Abstract— This research aims

to enhance and classify fingerprint patterns

and determine the best model architecture using the CNN method, namely Xception, VGG-16, and NasNetLarge. Fingerprints are

a unique biometric identity and are often used as evidence in court. However

, challenges frequently arise when fingerprint quality deteriorates

due to external factors such as uneven surfaces, weather, or distortion. The fingerprint dataset

studied includes both secondary and primary data, both of which will be compared in terms of the accuracy of each CNN architecture. In image processing, CNN can be used for image

enhancement and classification. The focus of fingerprint pattern classification consists of whorl, arch, radial loop, ulnar loop, and twinted loop patterns. Some CNN architectures, such

as Xception and NasNetLarge, have demonstrated high accuracy in image classification in previous research, with accuracy reaching up to 98.5%. The research results show that the

accuracy of secondary and primary data differs significantly. The accuracy of secondary data is higher than that of primary data. For primary data, the Xception architecture has an

accuracy of 93%, while for secondary data, it reaches 97.5%. The VGG-16 architecture achieves 98% accuracy for primary data, but only 91% for secondary data. Meanwhile, the

NasNetLarge architecture achieves 95.5% accuracy for secondary data and 97% for primary data. Keywords— Fingerprint, CNN Models, XCeption, VGG-16 and NasNetLarge Abstrak—

Penelitian ini akan melakukan perbaikan dan klasifikasi pola sidik jari dan menentukan model arsitektur metode CNN yaitu Xception, VGG-16, dan NasNetLarge, yang paling baik. Sidik
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jari merupakan identitas biometrik yang unik dan sering digunakan sebagai alat bukti di pengadilan. Namun, hambatan sering muncul ketika kualitas sidik jari menurun akibat faktor

eksternal seperti permukaan yang tidak rata, cuaca, atau distorsi. Dataset sidik jari yang diteliti meliputi data sekunder dan primer yang keduanya akan dibandingkan akurasinya tiap

arsitektur CNN. Dalam pengolahan citra, CNN dapat digunakan untuk perbaikan dan klasifikasi citra. Fokus klasifikasi pola sidik jari terdiri dari pola whorl, arch, loop radial, loop ulnar dan

twinted loop. Beberapa arsitektur CNN yang digunakan, seperti Xception dan NasNetLarge, telah menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi dalam klasifikasi citra pada penelitian

sebelumnya, dengan akurasi mencapai hingga 98,5%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi data sekunder dan primer memiliki perbedaan yang cukup signifikan. Akurasi data

sekunder lebih tinggi dibandingkan dengan data primer. Pada data primer, arsitektur Xception memiliki akurasi 93%, sedangkan pada data sekunder mencapai 97,5%. Arsitektur VGG-16

pada data primer memiliki akurasi 98%, sedangkan data sekunder hanya 91%. Sementara itu, arsitektur NasNetLarge pada data sekunder mencapai 95,5%, sedangkan pada data primer

mencapai 97%. Kata Kunci—Sidik Jari, CNN Model, XCeption, VGG-16 and NasNetLarge I. INTRODUCTION Proses modernisasi suatu negara, termasuk Indonesia, membawa perubahan

dalam adat, budaya, dan pola pikir masyarakat. Perubahan ini memiliki dampak positif dan negatif, seperti kesenjangan ekonomi, kriminalitas, dan kenakalan remaja. Purba, Nelvitia, dkk.

(2017) menjelaskan bahwa kejahatan dipengaruhi oleh dua faktor: internal, seperti usia, kondisi mental dan pendidikan; serta eksternal, yaitu waktu, tempat, dan kondisi keluarga. Bentuk

kejahatan yang berdampak besar salah satunya adalah pembunuhan, menyebabkan kerugian psikologis dan materiil. Pada Mei 2024, terdapat delapan kasus pembunuhan di Cirebon,

Batang, Sukabumi, Sulawesi Utara, Kepulauan Riau, Bekasi, Ciamis, dan Boyolali dengan motif seksual, kekerasan, dan ekonomi. Polisi sedang melakukan penyelidikan untuk

mengidentifikasi para pelaku (Sidik, dkk., 2024). Hadaris, Arisy Nabawi (2020) menjelaskan bahwa dalam ilmu kriminalistik, identifikasi berarti membandingkan kesamaan antara

manusia, hewan, atau benda. Proses ini mencakup pemeriksaan tindakan penjahat, pemotretan, pengumpulan barang bukti seperti sidik jari, dan penahanan tersangka. Namun,

identifikasi sering terhambat karena sulitnya mengumpulkan bukti, terutama pada kasus pembunuhan di mana jasad rusak atau pelaku menghilangkan jejak. Sidik jari, sebagai identitas

biometrik yang unik, sering digunakan untuk identifikasi dengan alat INAFIS Portable System (IPS) yang terhubung ke database nasional. Namun, identifikasi sidik jari dapat menghadapi

hambatan, seperti kualitas sidik jari latent yang buruk akibat permukaan yang kasar, distorsi, atau faktor cuaca. Pengolahan citra digital membantu meningkatkan kualitas dan akurasi

identifikasi sidik jari. Kecerdasan buatan, terutama metode deep learning seperti CNN, sangat berperan dalam proses ini. CNN dapat menganalisis citra secara mandiri dengan

menggunakan fitur ekstraksi yang kompleks. Penelitian menunjukkan arsitektur CNN seperti ResNet-50, VGG-16, dan Xception mencapai tingkat akurasi yang tinggi dalam klasifikasi

sidik jari, dengan Xception mencapai akurasi hingga 98,5%. Penelitian ini akan mengklasifikasikan pola sidik jari menjadi lima kelas whorl, arch, loop radial, loop ulnar dan twinted loop.

dengan menggunakan arsitektur CNN Xception, VGG-16, dan NasNetLarge. II. LITEATUR REVIEW A. Daktiloskopi Sidik Jari Hadaris, Arisy Nabawai (2020) menjelaskan bahwa

daktiloskopi berasal dari dua kata Yunani: daktulos yang berarti garis jari, dan scopeoo yang berarti mengamati jari. Jadi, daktiloskopi adalah ilmu pengenalan identitas seseorang

melalui pola unik

sidik jari pada tangan dan kaki. Sidik jari

yang digunakan dalam identifikasi biasanya berupa sidik jari latent,

yaitu sidik jari yang tertinggal di permukaan benda yang
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disentuh. Tiga prinsip utama dalam pemilihan sidik jari adalah: 1. Setiap sidik jari unik dan berbeda untuk setiap individu. 2. Pola sidik jari terbentuk sejak janin berusia 120 hari dan tidak

berubah seumur hidup. 3. Pola sidik jari dapat dirumuskan berdasarkan parameter seperti core, delta, ridge counting, dan ridge tracing. Sidik jari manusia, hewan, dan makhluk hidup

lainnya bersifat unik, terbentuk oleh gen pada kromosom sejak usia 4 bulan dalam kandungan, dan ukurannya berubah seiring bertambahnya usia. Untuk mengambil sidik jari latent,

biasanya digunakan minyak, asam amino, cat, atau bahan nano, yang kemudian ditempelkan ke permukaan kertas atau plastik (Syarif Hartawan, et al., 2020). Saat ini, terdapat empat

pola jenis sidik jari di masyarakat, yaitu loop ulnar, whorl, arch, loop radial dan tented arch. Pola arch ditandai dengan garis tengah yang sedikit meninggi, membentuk tonjolan keluar

dengan sudut 45 derajat. Pola whorl memiliki garis melingkar di titik tengah yang mencapai 360 derajat. Sedangkan pola loop membentuk garis lengkung yang dimulai dan berakhir di

sisi yang sama, lebih dari satu garis. Titik tengah yang mempertemukan garis-garis dari arah berbeda disebut triradius (Syarif Hartawan, et al., 2022). B. Arsitektur Convolutional Neural

Network CNN memiliki beberapa arsitektur yang dapat digunakan dalam memproses data masukan, berikut beberapa arsitektur : 1. Extream Inception (XCeption) Yucel Cimtay (2021)

dalam penelitiannya menggunakan arsitektur yang efisien dalam komputasi, cocok untuk pengenalan citra, dan memiliki kinerja yang baik. Arsitektur ini menggunakan 36 lapisan

konvolusi dengan depthwise separable convolutions, yaitu proses konvolusi dalam dua langkah: depthwise dan pointwise (1x1). Total lapisannya mencapai 71. Proses ini lebih cepat

dan berbeda dari konvolusi konvensional karena tidak perlu memproses semua saluran sekaligus, membuat model lebih ringan dan efisien. Fig. 2. Arsitektur XCeption 2. Visual

Geometry Group – 16 Andreea Monica Dinca (2022) menjelaskan bahwa arsitektur ini mampu mencapai akurasi tinggi dalam klasifikasi gambar dan sangat sederhana. Fig. 1. Citra Sidik

Jari Menurut Triwani (2018), pada minggu ke-6 pola sidik jari mengalami perkembanga dan ke-7 perkembangan janin. Pada minggu ke-9 hingga ke-14, pola seperti whorl, arch, dan loop

sudah terbentuk. Sidik jari latent sangat membantu polisi dalam mengungkap kasus karena sifatnya yang unik, bahkan pada kembar identik. Sidik jari manusia memiliki berbagai jenis

dan tipe, tergantung pada letak bagian tengah atau pusat sidik jari. Fig. 3. Arsitektur VGG-16 Beberapa fitur utamanya adalah: a. Memiliki 16 lapisan konvolusi. b. Menggunakan kernel

3x3 sehingga parameternya sedikit. c. Setiap lapisan memakai max pooling 2x2 dengan stride 2, memudahkan klasifikasi dan efisiensi waktu. d. Menggunakan ReLU untuk input dan

softmax untuk output. 3. NasNetLarge Yucel Cimtay (2021) juga menggunakan arsitektur ini dalam penelitiannya. Neural Architecture Search Network – Large dikembangkan oleh

Google Brain dengan teknik algoritma yang secara otomatis mencari arsitektur jaringan optimal untuk mencapai kinerja yang baik. Fig. 4. Arsitektur NasNetLarge Arsitektur didalamnya

memiliki layer yang terdiri dari blok- blok yang dirancang khusus. Arsitektur jenis ini cenderung lebih kompleks dan lebih canggih sama halnya dengan arsitektur Xception. III. METHOD

RESEARCH Penelitian ini mengusulkan metode untuk mengklasifikasi citra pola sidik jari menggunakan deep learning dengan arsitektur Xception, VGG-16, dan NasNetLarge. Tujuannya

adalah untuk menentukan arsitektur yang paling cocok untuk klasifikasi citra pola sidik jari. Dalam proses pelatihan, citra sidik jari akan melalui beberapa tahap, termasuk pengaturan

ukuran kernel, filter, dan lapisan untuk mendapatkan model CNN yang optimal. Fig. 5. Usulan Arsitektur 1. Arsitekur XCeption Dalam proses menggunakan arsitektur Xception, citra sidik

jari akan melalui proses input shape, output shape, convolution, max pooling, dropout, flatten dan dense. Fig. 6. Paremeter Arsitektur XCeption 2. Arsitektur VGG-16 Model CNN ini

memiliki 16 lapisan dengan kinerja sederhana tetapi cukup efektif. Model ini sedikit berbeda dengan Xception yang memiliki jumlah saluran bertambah seiring bertambahnya kedalaman

jaringan. Setiap lapisan arsitektur ini menggandakan jumlah filter yang awalnya dari 64 hingga 512. Fig. 7. Paremeter Arsitektur VGG-16 3. Arsitektur NasNetLarge Arsitektur ini sangat

efisien dan fleksibel dalam menyesuaikan kebutuhan klasifikasi gambar dengan jumlah kelas yang berbeda. Fig. 8. Paremeter Arsitektur NasNetLarge IV. RESULT AND ANALYSIS

Klasifikasi dan perbaikan kualitas citra sidik jari menggunakan deep learning CNN dengan 3 arsitektur. Data sidik jari dibagi menjadi dua yaitu data sekunder dan primer. Hal ini bertujuan

untuk menentukan model arsitektur CNN yang paling sesuai dalam penerapan klasifikasi sidik jari serta membandingkan Tingkat akurasi melalui confusion matrix masing-masing

dataset. 1. Performansi Metrik CNN Model Hasil performa model CNN dibawah ini adalah data sekunder dan primer, untuk mengukur seberapa baik model memprediksi. Tabel diatas

menunjukkan akurasi arsitektur CNN pada data FVC. Model yang diusulkan menunjukkan hasil yang kompetitif dibandingkan penelitian sebelumnya. Dengan learning rate 0,001,

arsitektur VGG-16 memberikan hasil optimal dengan akurasi 97,5%, sebanding dengan penelitian Ramesh Chandra Sahoo. Meski Xception dan NasNetLarge sedikit di bawah VGG-16,
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keduanya tetap mencapai akurasi tinggi dan layak untuk klasifikasi pada dataset yang sama. Pada learning rate 0,0001, VGG-16 mencapai akurasi sempurna 100%, sementara Xception

dan NasNetLarge memperoleh akurasi 97%. Ini menunjukkan bahwa model CNN yang diusulkan memiliki kinerja sangat baik dan cocok untuk klasifikasi sidik jari pada data sekunder. a)

Performansi metrik data sekunder TABLE I. PERFORMANSI METRIK DATA SEKUNDER Arsitektur Data Sekunder

Learning Rate 0.001 Learning Rate 0.0001

Accuracy Precision Recall F1-Score Accuracy Precision Recall F1-Score Xception 0 .97 0 .97 0 .93 0 .95 0 .97 0 .97 0 .93 0 .95

VGG 0 .97 0 .95 0 .95 0

.94 1.00 1.00 1.00 1.00 NasnetLarge 0.95 0.94 0.97 0.95 0.97 0.99 0.98 0.98 Tabel 1 menunjukkan hasil penelitian performa arsitektur CNN berdasarkan tingkat akurasi. Pada data

sekunder dengan learning rate 0,001, arsitektur VGG-16 mencapai akurasi tertinggi sebesar 97,5%, diikuti oleh Xception dengan 97%, dan NasNetLarge dengan 95%. Dengan learning rate

0,0001, VGG-16 mencapai akurasi sempurna 100%, sedangkan Xception dan NasNetLarge mencapai akurasi yang sama, yaitu 97%. b) Performansi metrik data primer TABLE II.

PERFOMANSI METRIK DATA PRIMER Arsitektur

Learning Rate 0.001 Learning Rate 0.0001

Accuracy Precision Recall F1-Score Accuracy Precision Recall F1-Score Xception 0 .93 0 .93 0 .93 0 .93 0 .91 0 .91 0 .91 0 .91

VGG 0 .98 0 .98 0 .98 0 .98 0 .91 0 .91 0 .91 0 .91 NasnetLarge 0 .97 0 .98 0 .96 0 .97 0 .97 0 .97 0 .97

0

.97 Tabel di atas menunjukkan bahwa learning rate 0,001 menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan 0,0001. Pada learning rate 0,001, setiap arsitektur CNN mencapai akurasi

stabil sekitar 98%. Sebaliknya, pada learning rate 0,0001, arsitektur NasNetLarge hanya mencapai akurasi 97%. 2. Hasil Akurasi dan Loss Pada Learning Rate Berbeda dengan 50 Epoch

Kinerja model CNN selama pelatihan dan validasi dapat dipantau melalui grafik accuracy dan loss berdasarkan learning rate. Grafik loss menunjukkan seberapa baik atau buruk model

dalam melakukan klasifikasi selama pelatihan, sementara grafik accuracy mengukur ketepatan klasifikasi model dibandingkan dengan nilai yang benar. a) Grafik Akurasi dan Loss Data

Sekunder Learning Rate 0.0001 XCeption VGG NasnetLarge Grafik ini menunjukkan hasil pelatihan tiga model deep learning: Xception, VGG, dan NasnetLarge. Xception dan NasnetLarge

menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan loss yang cepat turun dan akurasi cepat mencapai 100%, sehingga lebih efektif dibandingkan VGG. Sementara itu, VGG menunjukkan
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peningkatan akurasi dan penurunan loss yang lebih lambat, serta fluktuasi pada akurasi validasi, yang bisa mengindikasikan overfitting pada data pelatihan. b) Grafik Akurasi dan Loss

Data Sekunder Learning Rate 0.001 Ketiga model CNN, yaitu Xception, VGG-16, dan NasNetLarge, menunjukkan kinerja baik dengan learning rate rendah sebesar 0,0001. Dengan

pengaturan ini, model mencapai akurasi tinggi pada data training dan validation, dengan overfitting yang minim. Grafik loss turun bertahap, dan akurasi stabil pada tingkat tinggi setelah

sekitar 20 epoch. NasNetLarge khususnya menunjukkan konvergensi lebih cepat, sehingga cocok untuk tugas klasifikasi yang membutuhkan akurasi tinggi dan generalisasi yang baik.

XCeption VGG NasnetLarge c) Grafik Akurasi dan Loss Data Primer Learning Rate 0.0001 Grafik akurasi dan loss penting untuk mengevaluasi, memantau, dan mengoptimalkan performa

model CNN selama pelatihan. XCeption VGG NasnetLarge Tiga model CNN—Xception, VGG-16, dan NasNetLarge—dilatih dengan learning rate 0,0001. Xception menunjukkan penurunan

loss yang cepat dan stabil pada akhir pelatihan, menandakan minimnya overfitting. VGG-16 juga stabil dengan penurunan loss yang lebih lambat dibandingkan Xception. Sementara itu,

NasNetLarge menunjukkan fluktuasi pada beberapa bagian validation loss, yang menunjukkan sedikit masalah dalam generalisasi, tetapi akhirnya stabil seperti model lain. Xception

unggul dalam pengurangan loss cepat di awal, VGG-16 lebih stabil tapi lambat, dan NasNetLarge sedikit fluktuatif tetapi mencapai hasil akurasi dan loss yang baik pada akhirnya. Setiap

model memiliki keunikan dalam kecepatan dan stabilitas pembelajarannya. d) Grafik Akurasi dan Loss Data Primer Learning Rate 0.001 Percobaan pertama dilakukan menggunakan

learning rate 0.001, hasil ketiga model menunjukkan tren yang mirip. XCeption VGG NasnetLarge Tabel menunjukkan bahwa ketiga model CNN—Xception, VGG-16, dan NasNetLarge—

memiliki hasil yang seimbang dan mirip satu sama lain. Pada grafik pertama, Xception dan VGG-16 menunjukkan training dan validation loss yang konsisten menurun hingga stabil

setelah beberapa epoch. NasNetLarge mengalami penurunan loss yang lebih cepat dari awal dan akhirnya stabil. Grafik kedua memperlihatkan akurasi yang stabil setelah sekitar 20

epoch, dengan ketiga model mendekati akurasi 90% di akhir pelatihan. 3. Hasil Confusion Matrix Pengujian Terbaik Dibawah ini merupakan tabel yang digunakan untuk mengevaluasi

kinerja model klasifikasi. Tabel ini menunjukkan perbandingan antara prediksi model dan label sebenarnya dari dataset yang digunakan. Penelitian ini menggunakan dua dataset yaitu

data sekunder dan data primer. Dari 3 arsitektur CNN, didapatkan hasil akurasi pengujian terbaik untuk masing- masing learning rate. A) Confusion Matrix data sekunder learning rate

0.0001 Percobaan berikutnya menggunakan data sekunder dengan arsitektur VGG-16, menghasilkan akurasi sempurna tanpa kesalahan dalam mengklasifikasikan pola citra sidik jari ke

dalam masing-masing kelas. Fig. 9. Confusion Matrix Arsitektur VGG-16 0.0001 Confusion matrix ini menunjukkan bahwa model CNN dengan arsitektur VGG-16 sangat efektif dan

akurat dalam mengklasifikasikan pola sidik jari, tanpa kesalahan sama sekali. Hal ini membuktikan bahwa model ini cocok untuk aplikasi klasifikasi sidik jari pada data ini. B) Confusion

Matrix data sekunder learning rate 0.001 Sementara itu, pada arsitektur VGG-16 dengan data masukan FVC yang sama, diperoleh confusion matrix sebagai berikut: Fig. 10. Confusion

Matrix Arsitektur VGG-16 0.001 Gambar tersebut memiliki akurasi model baik, terlihat dari banyaknya prediksi yang benar. Namun, ada juga beberapa kesalahan prediksi pada kelas

leftloop tetapi jumlahnya relatif kecil dibandingkan jumlah prediksi yang benar. C) Confusion Matrix data primer learning rate 0.0001 Fig. 11. Confusion Matrix data Primer Arsitektur

NasNetLarge Arsitektur NasNetLarge berhasil memprediksi pola leftloop dan twintedloop dengan akurasi 100% tanpa kesalahan. Pada pola arch, terdapat 1 prediksi yang salah menjadi

leftloop, dengan 21 sampel berhasil diprediksi benar. Untuk pola plainwhorl, terdapat 1 kesalahan menjadi rightloop, dengan 15 sampel diprediksi benar. Pola rightloop memiliki 23

prediksi benar dan 1 kesalahan menjadi plainwhorl. D) Confusion Matrix data primer learning rate 0.001 Fig. 12. Confusion Matrix data Primer Arsitektur VGG-16 Arsitektur ini

menghasilkan sangat sedikit kesalahan dalam setiap pola citra sidik jari. Hanya ada satu kesalahan pembacaan pada pola left loop dan right loop, sementara pola lainnya berhasil

diklasifikasikan dengan tepat. Dengan demikian, persentase keberhasilan mencapai 100%, menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi dalam klasifikasi ini. II. CONCLUSION

Berdasarkan confusion matrix klasifikasi pola sidik jari dan evaluasi kinerja arsitektur Xception, VGG-16, dan NasNetLarge

dengan learning rate 0,0001 dan 0
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,001, dapat disimpulkan: 1. Ketiga arsitektur CNN mampu mencapai akurasi tinggi dalam klasifikasi pola sidik jari. Akurasi tertinggi

dengan learning rate 0,001 diperoleh

oleh VGG-16 sebesar 98%,

sedangkan dengan learning rate 0 ,0001, NasNetLarge mencapai akurasi

97%. 2. Variasi learning rate memengaruhi kinerja model.

Dengan learning rate 0,001 , VGG-16 mencapai akurasi
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