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Optimization of VGG-16 Accuracy for Fingerprint Pattern Imager Classification Agus Andreansyah[1]*, Julian Supardi[2] Departemen Magister of Computer Science[1], [2] University of
Sriwijaya Palembang, Indonesia agusandreansya@gmail.com[1] Abstract— Fingerprint is a unique biometric identity commonly used as evidence in court. However, its quality can
decline due to external factors such as uneven surfaces, weather conditions, or distortion. The dataset used in this study is FVC2000. Convolutional Neural Networks (CNN) were applied
for fingerprint image enhancement and classification, focusing on patterns such as whorl, arch, radial loop, ulnar loop, and twinted loop. This research optimized the VGG-16 model by
adding several hyperparameters. The results showed the highest accuracy of 100% on the testing data with a learning rate of 0.0001, using 50 epochs and a training-to-validation data
split ratio of 80%:10% from a total of 400 fingerprint image pattern data. These findings demonstrate that the VGG-16 model successfully classified fingerprint images with optimal
performance, contributing significantly to the development of CNN-based fingerprint classification systems. Keywords— Fingerprint, Optimization, Classification, VGG-16. CNN I.
INTRODUCTION Identifikasi citra pola sidik jari sangat penting dalam proses mengetahui identitas seseorang dan dapat menjadi alat bukti fisik yang sah untuk diproses di pengadilan.

Namun,
sidik jari yang ditemukan di tempat kejadian perkara (TKP

) sering kali mengalami penurunan kualitas citra akibat beberapa faktor, seperti distorsi karena telah tersentuh oleh orang lain, terhapus, atau karena kulit yang sudah keriput. Untuk
memperbaiki kualitas citra dan melakukan klasifikasi pola sidik jari, dapat digunakan metode Convolutional Neural Network (CNN). Metode ini memungkinkan analisis citra sidik jari
secara lebih efektif dan akurat, meskipun dengan kualitas citra yang buruk. Dengan demikian, CNN dapat meningkatkan keakuratan dalam identifikasi sidik jari dan membantu dalam
proses penyelidikan forensik. Pengolahan citra digital dalam forensik membantu meningkatkan efisiensi polisi dalam mendapatkan bukti yang lebih akurat dan mengurangi kesalahan

pengadilan. Peningkatan kualitas citra dan klasifikasi pola sidik jari dapat dilakukan dengan kecerdasan buatan (Al), terutama

menggunakan metode deep learning seperti  Convolutional Neural Networks (CNN
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), yang dapat menganalisis citra seperti manusia. CNN adalah metode deep learning yang terinspirasi oleh fungsi sel otak manusia dan sangat efektif dalam mengklasifikasikan objek

dengan data besar. CNN bekerja dengan mengekstraksi dan mengolah fitur dari citra masukan melalui lapisan konvolusi pada neuron. Pada penelitian ini, akan digunakan metode

Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG-16, yang akan

dioptimasi melalui pengaturan hyperparameter dan beberapa skenario percobaan. Skenario tersebut mencakup pengaturan rasio pembagian data pelatihan dan data validasi, serta
penyesuaian bobot nilai epoch untuk mencari epoch terbaik. Selain itu, penelitian ini juga akan melakukan percobaan pelatihan dengan berbagai nilai learning rate. Tujuan dari
eksperimen ini adalah untuk menentukan konfigurasi yang optimal dalam meningkatkan akurasi klasifikasi pola sidik jari, serta untuk mengetahui pengaruh setiap parameter terhadap

kinerja model CNN yang digunakan. Fig. 1. Jenis Pola Citra Sidik Jari Il. RESEARCH METHOD Penelitian ini mengusulkan metode klasifikasi citra pola sidik jari

menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG-16

. Dalam proses pelatihan, citra sidik jari akan melalui beberapa tahap, mulai dari convolutional layer, max pooling layer, dropout, flatten, hingga dense layer, dengan output akhir berupa

klasifikasi terhadap 5 jenis pola citra sidik jari. Setiap tahap dalam jaringan CNN ini berfungsi untuk mengekstraksi fitur dari citra dan meningkatkan akurasi model dalam mengenali pola

sidik jari. Untuk lebih jelasnya, diagram alur dari usulan metode

ini dapat dilihat pada Gambar 2 dan 3

. Fig. 2. Usulan Arsitektur VGG-16 Sementara itu, untuk hyperparameter yang diterapkan dalam model CNN jenis arsitektur VGG-16 dapat dilihat pada tabel 1. TABLE |. PARAMETER
ARSITEKTUR VGG-16 Lapisan dasar dari model VGG-16 ini memiliki dimensi 7x7 dengan 512 saluran. Setelah diekstraksi, dilanjutkan dengan lapisan konvolusi yang memiliki 32 filter
untuk pemrosesan lanjutan. MaxPooling digunakan untuk mengurangi dimensi spasial dari 7x7 menjadi 3x3 dengan tetap mempertahankan 32 filter. Dropout digunakan untuk
mencegah overfitting. Pada layer Flatten, data diubah dari bentuk 3x3x32 menjadi satu dimensi dengan 288 unit. Dense merupakan lapisan fully connected yang memiliki 5 keluaran
berupa kelas-kelas pola citra sidik jari. Fig. 3. Flowchart training & testing model Ill. RESULTS AND DISCUSSION Kilasifikasi citra jenis pola sidik jari menggunakan deep learning CNN
arsitektur VGG-16 didapatkan hasil sebagai berikut: A. Skenario Pelatihan Rasio Pembagian Data Train dan Validation Pembagian data menjadi train dan validation juga berpengaruh
terhadap tingkat akurasi yang diperoleh. Oleh karena itu, pemilihan rasio pembagian yang optimal akan membantu menemukan performa terbaik dalam pembentukan model VGG-16.
TABLE Il. PEMBAGIAN RASIO DATA Rasio Train : Validation Train Validation Akurasi (%) Testing 60% : 30% 88.25 92.78 93.28 70% : 20% 91.45 97.50 100.00 80%:10% 90.47 97.50 100.00
Tabel menunjukkan bahwa pembagian data dengan rasio 70%:20% dan 80%:10% menghasilkan akurasi terbaik pada model VGG-16, dengan akurasi akhir mencapai 100%. Rasio

60%:30% menghasilkan akurasi yang lebih rendah dibandingkan kedua rasio lainnya. Proses pelatihan menggunakan
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learning rate 0.0001 dengan optimizeradamdan 50 epoch
. B. Skenario Pelatihan dengan Jumlah Epoch yang berbeda Penelitian ini mencoba melakukan skenario dengan menggunakan jumlah epoch yang berbeda, namun tetap
menggunakan optimizer Adam dan nilai learning rate sebesar 0,0001

. Jumlah epoch yang diuji terdiri dari 10, 30, dan 50, dengan rasio pembagian data train dan validation sebesar 80%:10%. Percobaan ini dilakukan untuk menentukan jumlah epoch
terbaik yang menghasilkan bobot optimal dalam klasifikasi citra pola sidik jari. TABLE IIl. PERBANDINGAN JUMLAH EPOCH Epoch Accuracy (%) 0.0001 Train Validation Testing 10 55.77
87.50 87.50 30 84.26 97.50 100.00 50 90.47 97.50 100.00 Hasil terbaik pada tabel di atas diperoleh pada penggunaan 50 epoch, dengan akurasi data train mencapai 90,47%, akurasi
data validasi sebesar 97,50%, dan akurasi data uji (testing) mencapai 100%. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan 50 epoch menghasilkan model yang paling optimal untuk
klasifikasi citra pola sidik jari dengan akurasi yang sangat tinggi di semua tahap evaluasi. C. Skenario Pelatihan dengan Learning rate berbeda Percobaan selanjutnya dilakukan dengan
melatih model CNN menggunakan arsitektur VGG-16 dengan variasi learning rate yang berbeda. Pada skenario ini, peneliti menggunakan optimizer Adam dengan 50 epoch dan rasio
pembagian data train dan validasi sebesar 80%:20%. Learning rate yang diuji terdiri dari 0,0001, 0,001, dan 0,01. Tujuan dari percobaan ini adalah untuk menemukan nilai learning rate
yang paling optimal, sehingga dapat meningkatkan kinerja model dalam klasifikasi citra pola sidik jari. TABLE IV. PERBANDINGAN LEARNING RATE Learning Rate Akurasi (%) Train
Validation Testing 0.0001 90.47 97.50 100.00 0.01 87.49 87.50 97.50 0.001 99.69 95.00 97.50 Berdasarkan tabel, percobaan menggunakan variasi learning rate menunjukkan hasil
akurasi yang berbeda pada model VGG-16 dengan optimizer Adam dan 50 epoch. Pada learning rate sebesar 0,0001, akurasi pada data train mencapai 90,47%, akurasi validasi sebesar

97,50%, dan akurasi testing mencapai 100%, yang merupakan hasil terbaik pada data uji.
Learningrate 0 ,01 menghasilkan akurasi yang lebih rendah, yaitu

87,49% pada data train, 87,50% pada data validasi, dan 97,50% pada data testing. Sementara ity, learning rate 0,001 memberikan akurasi tertinggi pada data train sebesar 99,69%,
dengan akurasi validasi 95,00%, dan akurasi testing 97,50%. Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa learning rate 0,0001 memberikan akurasi terbaik pada data uji, sedangkan learning
rate 0,001 menunjukkan performa terbaik pada data latih. D. Hasil Terbaik Dari berbagai skenario percobaan yang telah dilakukan dengan mengubah berbagai parameter, didapatkan
hasil terbaik pada model CNN dengan arsitektur VGG-16. Konfigurasi optimal yang diperoleh adalah menggunakan rasio pembagian data 80%:10%, optimizer Adam, learning rate
sebesar 0,0001, dan pelatihan dengan 50 epoch. Berdasarkan konfigurasi ini, kita dapat menganalisis grafik akurasi dan loss selama proses pelatihan, serta meninjau hasil klasifikasi
menggunakan confusion matrix untuk melihat kinerja model secara keseluruhan dalam klasifikasi citra pola sidik jari. Fig. 4. Grafik akurasi dan loss Secara keseluruhan, grafik ini

menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari data dengan baik, ditunjukkan dengan penurunan loss dan peningkatan akurasi yang stabil, serta tidak ada indikasi overfitting yang
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kuat karena garis loss dan akurasi untuk training dan validasi tetap berdekatan sepanjang proses pelatihan.sementara itu, untuk hasil confusion matrix nya dapat dilihat pada gambar

dibawah ini. Fig.
5. Confusion matrix data testing Berdasarkan confusion matrix E

ini, model CNN yang digunakan dengan arsitektur VGG-16 sangat efektif dan memiliki akurasi yang tinggi dalam mengklasifikasikan pola sidik jari tanpa ada kesalahan. Hal ini
menunjukkan bahwa model ini cocok untuk aplikasi klasifikasi sidik jari pada data ini. Tidak ada kesalahan dalam matriks ini, yang berarti model mengklasifikasikan semua pola sidik jari

dengan akurat ke dalam kelas masing-masing. IV. KESIMPULAN Berdasarkan beberapa skenario pelatihan

menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG- 16 , diperoleh kesimpulan berikut: 1 E
. Model berhasil mengklasifikasi semua data pengujian (sebanyak 40 data) sesuai dengan kelas pola sidik jari masing-masing. Ini

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam

mengenali pola sidik jari. 2. Rasio pembagian data terbaik adalah 80%

untuk data pelatihan dan 10% untuk data 15

validasi. Dengan pembagian ini,
model dapat belajar secara efektif dari data pelatihan dantetap menunjukkan performa

yang baik pada data validasi. 3. Akurasi tertinggi dicapai
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dengan learning rate 0,0001 dan 50 epoch

. Learning rate ini memungkinkan model belajar secara bertahap tanpa melewati titik optimal, sementara 50 epoch memberikan waktu yang cukup untuk mempelajari pola data tanpa
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