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ABSTRACT

Google quick draw mmage classification 1s not quite an casy task. considering 1/
variance and noise we have on the data. In this research we built classifier for doodles from
Google Quick Draw database and compare the performance between Convolutional Neural
Network(CNN) and Neuroevolution of Augmenting Topologies(NEAT). This Research
profing that convolution approach iside CNN method 1s performed better than genetic
algorithm or evolution algorithm nside NEAT method. The result showing that CNN
performed best with the average accuracy achicved was 89.125% and NEATT achieving
85.8125% average accuracy. Nevertheless, one of eight class classified by NEAT got better

accuracy than CNN with 4.5% more accuracy.
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Neuroevolution of Augmenting Topologies.
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ABSTRAK

Klasitikasi gambar Google quick draw bukanlah suatu tugas yang mudah,
dikarenakan banyaknya varian dan noise pada data. Pada penelitian ini, kami membuat
Pengklasifikasi sketsa gambar dari basis data Google Quick Draw dan membandingkan
performa antara metode Comvolutional Neural Network(CNN) dan Neuroevolution of
Augmenting TopologiesINEAT). Penelitian membuktikan bahwa teknik konvolusi yang
terdapat pada metode CNN terbukti lebih unggul dibandingkan dengan teknik genetik
algoritma atau algoritma evolusi yang digunakan pada metode NEAT. Hasil menunjukkan
CNN mendapatkan performa yang lebih baik dengan rata — rata akurasi yang didapatkan
sebesar 89.125% sedangkan metode NEAT mendapatkan rata — rata akurasi sebesar
85.8125%. Meskipun demikian satu dari delapan kelas yang diprediksi menggunakan

metode NEAT dapat lebih unggul dari metode CNN sebesar 4.5%.

Keyword : Klasifikasi gambar, klasifikasi sketsa, Convolutional Neural Network,
Neuroevolution of Augmenting Topologies
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan
Bab ini akan membahas mengenai penelitian yang akan dilakukan. Adapun
yang menjadi pembahasan ialah latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian,

manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan.

1.2 Latar Belakang

Google Quick draw merupakan permainan yang menantang para pemain
untuk menggambar suatu objek baik benda maupun makhluk hidup dan kemudian
menggunakan jaringan syaraf tiruan untuk menebak apa yang sedang digambar.
Game ini telah menghasilkan lebih dari satu miliar gambar, dimana bagian dataset
dirilis secara publik. Dataset tersebut berisi 50 juta gambar yang mencakupi 340
kategori label atau kelas (“Quick, Draw! Doodle Recognition Challenge”, 2018).

Dalam image classification metode yang paling banyak digunakan
khususnya didalam kontes /mageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) (Russakovsky et al., 2015) adalah metode deep learning yang telah
memenangkan banyak kontes dalam pattern recognition dan machine learning
(Jirgen Schmidhuber, 2014).

Krizhevsky, Ilya dan Hinton (2012) pada penelitiannya, mencoba
mengklasifikasi image menggunakan CNN pada ImageNet LSVRC-2010 kedalam
1000 kelas. Pada data uji, didapatkan top-1 dan top-5 error rates 37% dan 17%

yang telah terbukti memiliki performa yang lebih baik dari metode sebelumnya,
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yaitu top-5 error rate 38,2%. dengan struktur memiliki 60 juta parameter dan 65000
neuron, terdiri dari lima convolution layer yang diikuti dengan layer max-pooling,
tiga fully-connected layer dan layer terakhir yaitu softmax.

Pada artikel yang ditulis oleh penemu algoritma Neuroevolution of
augmenting topologies, Kenneth O. Stanley (2017) yang menyatakan bahwa deep
learning dapat dilihat sebagai saudara dari neuroevolution karena sama — sama
meneliti bagaimana weight belajar, hanya saja dalam hal arsitektur di evolusi atau
dipradugakan.

Neuroevolution of augmenting topologies(NEAT) mempunyai kemampuan
untuk memperbesar strukturnya apabila menemui banyak data yang bersifat
kompleks. NEAT tidak memiliki batas kompleksitas dan akan berevolusi serta
melewati batas yang ada (Kenneth O. Stanley, 2017).NEAT mengimplementasikan
algoritma genetika kedalam Jaringan Syaraf Tiruan(JST) untuk memperoleh
evolusi struktur dan melewati batas kompleksitas. Algoritma genetika memecahkan
masalah optimasi dengan meniru prinsip evolusi biologi, dengan terus
memperbaharui point - point individual dari sebuah populasi menggunakan aturan
yang dibuat pada kombinasi genetika didalam reproduksi biologi. Karena sifatnya
yang acak, algoritma genetika menambah kemungkinan untuk mendapatkan solusi
global optima (Pratibha Bajpai dan M Kumar, 2010).

Solusi global optima pada neuroevolution dilakukan dengan mencari ruang
perilaku untuk sebuah jaringan yang terbaik terhadap tugas yang diberikan.
Pendekatan ini dilakukan untuk memecahkan suatu masalah yang sulit dikontrol

dan menggambarkan sebuah alternatif terhadap teknik statistik yang digunakan


https://www.oreilly.com/people/4eced-kenneth-stanley
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untuk menghitung kegunaan dari aksi dan keadaan tertentu terhadap suatu
lingkungan (Kaelbling et al., 1996).

Soroosh Sohangir, Shahram Rahimi dan Bidyut Gupta (2014) dalam
penelitiannya, NEAT secara luas lebih baik dari multi-layer perceptron(MLP)
dimana perbedaan akurasi rata — rata antara NEAT dan MLP pada kasus
kedelai(besar) yang memiliki banyak ciri, yaitu 89.04% dan 83.86%. dapat dilihat
bahwa performa NEAT pada dataset kedelai unggul secara signifikan.

Berdasarkan uraian di atas penelitian ini akan melakukan klasifikasi gambar
dari dataset google quickdraw menggunakan metode convolutional neural network
dan neuroevolution of augmenting topologies.

1.3 Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana performa
klasifikasi google quickdraw dengan menggunakan convolutional neural network
dan neuroevolution of augmenting topologies.

Pernyataan penelitian yang diperlukan untuk menjawab permasalahan
adalah sebagai berikut :

1. Bagaimana pengembangan perangkat lunak klasifikasi gambar pada
google quickdraw dengan menggunakan metode convolutional neural
network dan neuroevolution of augmenting topologies ?

2. Bagaimana performa klasifikasi yang dihasilkan convolutional neural
network dan neuroevolution of augmenting topologies terhadap klasifikasi

gambar pada google quickdraw ?
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1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah :

1. Membuat perangkat lunak untuk melakukan klasifikasi google quickdraw
menggunakan metode convolutional neural network dan neuroevolution of
augmenting topologies.

2. Mendapatkan akurasi metode  convolutional neural network dan
neuroevolution of augmenting topologies terhadap klasifikasi gambar pada
google quickdraw.

3. Membandingkan antara metode convolutional neural network dan
neuroevolution of augmenting topologies terhadap klasifikasi gambar pada

google quickdraw.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian ini ialah :

1. Perangkat lunak yang dihasilkan dapat melakukan klasifikasi gambar pada
google quickdraw dengan menggunakan metode convolutional neural
network dan neuroevolution of augmenting topologies.

2. Mendapatkan kekurangan dan kelebihan metode convolutional neural
network dan neuroevolution of augmenting topologies.

3. Menjadi referensi berkaitan image classification.
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1.6 Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Masukan yang berupa gambar sketsa hitam putih berukuran 28x28 pixel
dalam format jpg.
2. Mengklasifikasikan delapan buah kategori object, yaitu pesawat, kapak.

buku , kucing, gitar, pelangi, stroberi , dan mesin cuci

1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dari proposal ini adalah sebagai berikut :

1. Bab I Pendahuluan
Berisi pembahasan mengenai latar belakang penelitian, rumusan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika
penulisan.

2. Bab II Kajian Literatur
Berisi teori yang digunakan untuk memahami permasalahan yang dibahas
pada penelitian ini, seperti google quickdraw, Normalisasi data, Jaringan
saraf tiruan, backpropagation, algoritma genetika, neuroevolution of
augmenting topologis dan convolutional neural network

3. Bab III Metodologi Penelitian
Berisi tahapan - tahapan yang akan dilakukan pada penelitian, metode

pengembangan perangkat lunak, serta manajemen dari penelitian ini.
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1.8 Kesimpulan

Pada bab ini telah dibahas mengenai penelitian yang akan dilakukan, yaitu
mengetahui perbedaan akurasi serta kekurangan dan kelebihan metode
convolutional neural network dan neuroevolution of augmenting topologies dalam
klasifikasi gambar pada google quickdraw. Selanjutnya teori — teori yang berkaitan

akan dibahas pada bab II.
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