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SEBAGAI PENGENAL CITRA PADA PERANGKAT

MOBILE DAN PERANGKAT TERTANAM
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Barlian Khasoggi
09042621721002

ABSTRAK

Proses pengenalan citra menggunakan jutaan parameter dan data latith yang
banyak serta komputasi tinggi dengan daya yang besar. Machine Learning telah
mengubah paradigma komputasi, dari perhitungan kompleks dengan daya
komputasi tinggi hingga teknologi ramah lingkungan yang efisien dan dapat
memenuhi kebutuhan sehari-hari. Untuk mendapatkan model pelatihan yang baik,
banyak studi menggunakan dataset dalam jumlah besar. Kompleksitas pada
dataset yang besar membutuhkan perangkat yang besar dan membutuhkan daya
komputasi yang tinggi. Oleh karena itu sumber daya komputasi yang besar tidak
memiliki fleksibilitas yang tinggi terhadap kecenderungan interaksi manusia yang
lebih mengedepankan efisiensi dan efektifitas dari computer vision. Penelitian ini
menggunakan metode Convolutional Neural Networks (CNN) dengan arsitektur
MobileNet untuk pengenalan citra pada perangkat mobile dan perangkat tertanam.
Dilakukan pelatihan model dengan sumber daya yang terbatas dengan CPU
berbasis ARM dan bekerja dengan jumlah data latih yang moderat (ribuan citra
berlabel). Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur MobileNet v1 dapat
melakukan klasifikasi citra dataset caltechl01 dengan tingkat akurasi 92.4%
menggunakan perangkat ms8pro. Dengan tingkat akurasi dan efisiensi sumber
daya yang digunakan, diharapkan arsitektur MobileNet dapat mengubah
paradigma machine learning sehingga memiliki tingkat fleksibilitas yang tinggi
terhadap interaksi manusia yang lebih mengedepankan efisiensi dan efektifitas
dari computer vision.
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ECO-FRIENDLY MOBILENET ARCHITECTURE
WITH CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS AS
IMAGES RECOGNITION ON MOBILE DEVICE AND

EMBEDDED DEVICE

By :

Barlian Khasoggi
09042621721002

ABSTRACT

The introduction of a modern image recognition that has millions of parameters
and requires a lot of training data as well as high computing power that is hungry
for energy consumption so it becomes inefficient in everyday use. Machine
Learning has changed the computing paradigm, from complex calculations that
require high computational power to environmentally friendly technologies that
can efficiently meet daily needs. To get a good training model, many studies use
large numbers of datasets. However, the complexity of large datasets requires
large devices and requires high computing power. Therefore large computational
resources do not have high flexibility towards the tendency of human interaction
which prioritizes the efficiency and effectiveness of computer vision. This study
uses the Convolutional Neural Networks (CNN) method with MobileNet
architecture for image recognition on mobile devices and embedded devices with
limited resources with ARM-based CPUs and works with a moderate amount of
training data (thousands of labeled images). As a result, the MobileNet vl
architecture on the ms8pro device can classify the caltech101 dataset with an
accuracy rate 92.4%. With the level of accuracy and efficiency of the resources
used, it is expected that MobileNet's architecture can change the machine learning
paradigm so that it has a high degree of flexibility towards the tendency of human
interaction that prioritizes the efficiency and effectiveness of computer vision.
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BABI
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Convolutional neural networks (CNNs) merupakan arsitektur state of the art
saat ini dan banyak digunakan sebagai solusi klasifikasi citra (Krizhevsky,
Sutskever, dan Hinton, 2012). CNNs memberikan sumbangan penting bagi
kemajuan besar dalam visi komputer, terutama dalam aplikasi dan kegunaan
sehari-hari seperti self driving car, robotika, drone, diagnosa medis, dan
perawatan untuk gangguan penglihatan.

Pelatihan model Convolutional Neural Networks (CNNs) (LeCun, Huang dan
Bottou, 2004), (Pinto et al, 2009) membutuhkan model dengan kapasitas
pembelajaran yang besar sehingga membutuhkan perangkat yang besar dan
membutuhkan daya komputasi yang tinggi. Oleh karena itu sumber daya
komputasi yang besar tidak dapat memenuhi kebutuhan untuk menyelesaikan
permasalahan pengenalan citra di rumah ataupun kantor dengan daya listrik yang
rendah. Dalam pelatihannya, perangkat harus terhubung ke sumber daya
komputasi yang besar melalui jaringan internet, sehingga tidak dapat
menyelesaikan permasalahan untuk daerah yang belum terjangkau internet (blank
spot area). Diharapkan model yang akan dikembangkan dapat menjadi solusi
guna menyelesaikan permasalahan yang ada dengan mengedepankan efisiensi dan
efektifitas dari visi komputer serta dapat memenuhi kriteria eco-friendly yang
mencakup efisiensi sumber daya, mencegah polusi (udara, air dan tanah) serta
hemat energi.

CNN melakukan filter terhadap rangkaian data mentah (raw pixel) dari suatu
citra untuk mengekstrak dan mempelajari fitur dalam tingkat yang lebih
mendalam, yang kemudian dapat digunakan oleh model untuk klasifikasi
(Szegedy et al, 2015). Untuk meningkatkan performa network, banyak penelitian
menggunakan dataset yang lebih besar, model learning yang lebih baik, serta
teknik yang lebih baik untuk mencegah overfitting (Donahue et al, 2013). Namun

penelitian tersebut menggunakan daya komputasi yang tinggi sehingga pelatihan



yang dilakukan akan memerlukan sumberdaya yang besar. Pada penelitian yang
sudah dilakukan dengan dataset citra berukuran relatif kecil dengan label yang
terdiri dari puluhan ribu hingga jutaan citra seperti DeCAF (Donahue et a/, 2013),
NORB (LeCun, Huang dan Bottou, 2004), Caltech-101/256 (Fei-Fei, Fergus dan
Perona, 2007), dan CIFAR-10/100 (Krizhevsky, 2009) dapat menyelesaikan
tugas-tugas sederhana dengan hasil pengenalan citra yang baik, terutama jika
ditambah dengan transformasi label-preserving. Salah satu hasil penelitian yang
sangat baik dengan tingkat kesalahan paling rendah saat ini adalah pada tugas
pengenalan digit MNIST (<0,3%) mendekati kinerja manusia (Cires, Meier dan
Schmidhuber, 2012). Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi solusi
pengenalan citra yang memiliki tingkat fleksibilitas yang tinggi terhadap interaksi

manusia yang lebih mengedepankan efisiensi dan efektifitas dari visi komputer.

1.2. Rumusan Masalah
Pelatihan CNN dengan sumber daya komputasi yang besar tidak dapat
menyelesaikan masalah pengenalan citra di rumah ataupun kantor dengan daya
listrik yang rendah. Pada proses pelatihan, perangkat harus terhubung ke sumber
daya komputasi yang besar melalui jaringan internet. Dari masalah tersebut,
pertanyaan penelitian ini adalah :
1. Apakah model arsitektur mobilenet dapat berjalan pada perangkat yang
memiliki sumber daya yang terbatas dengan CPU berbasis ARM ?
2. Apakah model arsitektur CNN dapat berjalan pada perangkat dengan daya
yang rendah ?

3. Apakah model arsitektur dapat berjalan pada Local Area Network (LAN) ?

1.3. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah :

1. Mengembangkan suatu model baru dengan arsitektur CNN sebagai pengenal
citra yang dapat berjalan pada perangkat dengan CPU berbasis ARM;

2. Mengembangkan suatu model baru yang dapat dilatih dengan perangkat yang
dapat berjalan dengan daya listrik yang rendah;



3. Mengembangkan suatu model baru yang dapat dilatih dalam local area

network (LAN).

1.4. Manfaat Penelitian

Penelitian ini dapat memberikan manfaat sebagai berikut :

1. Model dapat berjalan dengan sumber daya yang terbatas dengan CPU berbasis
ARM dan bekerja dengan jumlah data latth yang moderat (ribuan citra
berlabel);

2. Model bermanfaat untuk menyelesaikan masalah pengenalan citra pada rumah
ataupun kantor dengan daya listrik yang rendah;

3. Model yang diciptakan dapat berjalan dalam /local area network (LAN)
sehingga dapat menyelesaikan permasalahan untuk daerah yang belum

terjangkau internet (blank spot area).

1.4. Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah terbatas pada pengembangan
suatu model arsitektur MobileNet agar dapat dilatih pada perangkat berbasis
ARM dengan daya listrik yang rendah dan menggunakan dataset Caltech101
yang terdiri dari 8,677 citra digital. Pembuatan model dan fraining data
menggunakan bahasa pemrograman python. Perangkat yang digunakan yaitu
Raspberry PI3 dan Android device box. Model yang telah dibuat akan dilakukan
transfer learning ke perangkat android. Untuk melakukan testing, dijalankan
aplikasi android yang dibuat dengan bahasa pemrograman JAVA dengan API 24
(Nougat).
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