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Abstrak 

Model Simple Convolutional Neural Network (CNN) rentan terhadap overfitting dan memiliki 

kemampuan generalisasi yang terbatas pada klasifikasi citra digit berskala menengah. Meskipun transfer 

learning dan model hibrida dapat meningkatkan kinerja model, pendekatan tersebut umumnya 

memerlukan kompleksitas dan beban komputasi yang tinggi. Penelitian ini mengusulkan modifikasi 

arsitektur CNN melalui integrasi pendalaman blok konvolusi, batch normalization, dropout (0,5), serta 

terknik data augmentation spasial seperti rotasi, translasi, zoom untuk meningkatkan performa. Evaluasi 

dilakukan secara komparatif menggunakan 10.160 citra digit tulisan tangan (0–9) berbasis MNIST 

dengan pembagian data 80% pelatihan dan 20% validasi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model 

Simple CNN gagal mengekstraksi fitur diskriminatif (validation accuracy 10,00%; loss 28,19%), 

sedangkan model yang diusulkan mencapai validation accuracy 97,69%, loss 4,80%, dan F1-score 

97,69%. Hasil temuan ini menunjukkan bahwa optimalisasi arsitektur CNN secara terintegrasi mampu 

meningkatkan generalisasi model secara signifikan dan tetap menjaga efisiensi komputasi. 

Kata Kunci : Augmentasi Data, Batch Normalization, CNN, Dropout, Klasifikasi Digit 

 

Abstract 

Simple Convolutional Neural Network (CNN) model is prone to overfitting and exhibits limited 

generalization capability in medium-scale digit image classification tasks. Although transfer learning 

and hybrid models can improve model performance, these approaches generally require high 

complexity and computational cost. This study proposes a modification of the CNN architecture through 

the integration of deeper convolutional blocks, batch normalization, dropout (0.5), as well as spatial 

data augmentation techniques such as rotation, translation, and zoom to enhance performance. The 

evaluation was conducted comparatively using 10,160 handwritten digit images (0–9) based on the 

MNIST dataset, with a data split of 80% for training and 20% for validation. The experimental results 

show that the Simple CNN model fails to extract discriminative features (validation accuracy of 10.00%; 

loss of 28.19%), whereas the proposed model achieves a validation accuracy of 97.69%, loss of 4.80%, 

and an F1-score of 97.69%. These findings indicate that integrated optimization of CNN architecture 

can significantly improve model generalization while maintaining computational efficiency. 

Keywords : batch normalization, CNN, data augmentation, digit classification, dropout 

 

1. PENDAHULUAN 

Seiring dengan perkembangan teknologi 

computer vision dan deep learning, 

klasifikasi citra digit telah menjadi topik 

yang sangat penting karena relevansinya 

dalam berbagai aplikasi seperti pengenalan 

tulisan tangan, otomatisasi dokumen, dan 

sistem interaksi manusia-mesin [1]. Di 

antara berbagai metode yang ada, 

Convolutional Neural Network (CNN) telah 

terbukti efektif dalam mengekstraksi fitur 

spasial secara hierarkis dan mencapai 

performa tinggi pada berbagai tugas 

klasifikasi citra  [2], [3]. Meskipun 

demikian, kinerja CNN sangat dipengaruhi 
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oleh karakteristik data. Pada kondisi dengan 

data yang terbatas atau tingginya variasi 

antar kelas, arsitektur CNN sederhana 

cenderung mengalami overfitting sehingga 

berdampak pada menurunnya kemampuan 

generalisasi terhadap data baru [4], [5].  

Berbagai upaya telah dilakukan untuk 

mengatasi keterbatasan tersebut melalui 

optimasi arsitektur maupun strategi 

pelatihan. Model CNN standar 

menunjukkan performa yang baik pada 

kondisi terkontrol, namun kinerjanya 

seringkali tidak stabil ketika dihadapkan 

pada distribusi data yang lebih kompleks 

[6]. Teknik seperti batch normalization dan 

dropout telah digunakan untuk 

menstabilkan proses pelatihan serta 

mengurangi overfitting dan terbukti mampu 

meningkatkan konvergensi serta ketahanan 

model [7], [8].  

Meskipun demikian, sebagian besar 

penelitian masih mengevaluasi teknik-

teknik tersebut secara terpisah, sehingga 

peningkatan performa yang dihasilkan 

belum optimal ketika diterapkan pada 

skenario klasifikasi yang lebih menantang. 

Demikian pula, batch normalization 

diketahui mampu mempercepat 

konvergensi, namun penggunaannya secara 

tunggal seringkali belum cukup untuk 

menghasilkan performa klasifikasi terbaik 

tanpa dikombinasikan dengan strategi 

regularisasi lainnya [4].  

Pendekatan lain yang banyak diadopsi 

adalah dengan melakukan peningkatan 

kedalaman arsitektur CNN. Meskipun 

strategi ini dapat memperkaya representasi 

fitur dan meningkatkan akurasi, pendekatan 

ini juga menyebabkan meningkatnya 

kompleksitas model serta kebutuhan 

sumber daya komputasi yang tinggi [9]. 

Beberapa arsitektur yang lebih kompleks 

seperti DIGITNET juga menunjukkan 

peningkatan performa, namun cenderung 

berfokus pada penskalaan arsitektur tanpa 

secara sistematis mengintegrasikan 

berbagai teknik optimasi agar model 

menjadi lebih ringan [10]. Selain itu, 

pengembangan model tidak hanya terbatas 

pada peningkatan kompleksitas arsitektur, 

tetapi juga mencakup eksplorasi pendekatan 

lain. 

Di sisi lain, pendekatan hibrida seperti 

kombinasi CNN dengan arsitektur rekuren 

atau pemanfaatan Generative Adversarial 

Networks (GAN) untuk augmentasi data 

telah menunjukkan peningkatan performa 

yang signifikan [11]. Namun, metode-

metode ini secara inheren meningkatkan 

kompleksitas sistem dan beban komputasi, 

sehingga kurang efisien untuk 

diimplemetasikan. Selain itu, teknik 

regularisasi seperti dropout dan early 

stopping terbukti efektif dalam mengurangi 

kesalahan klasifikasi, tetapi umumnya 

masih dikaji secara parsial dan belum 

diintegrasikan secara komprehensif dalam 

satu kerangka yang terstruktur [12], [13].  

Untuk mengoptimalkan performa tanpa 

membebani komputasi, teknik modifikasi 

arsitektur seperti data augmentation, batch 

normalization, dan dropout menjadi solusi 

yang sangat relevan [14]. Data 

augmentation memungkinkan perluasan 

keragaman citra training secara artifisial, 

sementara batch normalization dan dropout 

secara efektif menstabilkan proses pelatihan 

dan mencegah model menghafal data 

(overfitting) [4]. Integrasi ketiga teknik ini 

berpotensi menghasilkan keseimbangan 

antara peningkatan performa dan efisiensi 

komputasi. 

Oleh karena itu, penelitian ini difokuskan 

untuk mengukur efektivitas integrasi ketiga 

metode tersebut pada klasifikasi citra digit 

(0-9) menggunakan dataset berskala 

menengah. Arsitektur baseline Simple CNN 

dikembangkan melalui penambahan 

kedalaman jaringan yang dipadukan dengan 

teknik-teknik optimasi tersebut. Evaluasi 

komparatif yang mencakup matriks 

evaluasi dan confusion matrix diharapkan 

dapat membuktikan bahwa modifikasi 

arsitektur dasar mampu menghasilkan 
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peningkatan performa klasifikasi yang 

tinggi tanpa harus bergantung pada metode 

transfer learning yang lebih kompleks dan 

memerlukan sumber daya besar [8]. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti 

tahapan yang sistematis untuk memastikan 

pencapaian tujuan optimasi model. Secara 

garis besar, alur kerja penelitian ini terbagi 

menjadi empat fase utama, yaitu 

pengumpulan dan pre-processing data, 

pengembangan model komparasi, training, 

serta evaluasi performa menyeluruh. 

Tahapan-tahapan tersebut digambarkan 

secara detail pada diagram alir di bawah ini 

pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

 

Penelitian ini dilaksanakan melalui 

beberapa tahapan terstruktur yang selaras 

dengan diagram alir penelitian, diawali 

dengan tahap pengumpulan data citra digit 

bernilai nol hingga sembilan. Data yang 

digunakan mencakup variasi bentuk 

penulisan yang beragam guna 

merepresentasikan kondisi nyata dalam 

klasifikasi citra. Contoh dataset citra digit 

yang digunakan yakni pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Contoh Dataset Citra Digit yang 

Digunakan 

 

Tahap selanjutnya adalah pre-processing 

dataset, di mana seluruh citra diubah 

formatnya menjadi grayscale dan 

disesuaikan ukurannya menjadi resolusi 

28x28 piksel. Pada tahap ini pula, intensitas 

piksel citra dinormalisasi ke dalam rentang 

nilai nol hingga satu guna memastikan 

stabilitas dan mempercepat konvergensi 

model saat training [5]. Setelah pre-

processing selesai, dataset dibagi menjadi 

dua bagian, yaitu data training dan data 

validation dengan rasio pembagian sebesar 

80:20. Proporsi ini dipilih sebagai standar 

yang optimal alokasi 80% data dirancang 

agar model memiliki sampel masukan yang 

memadai untuk mempelajari fitur visual 

secara mendalam, sementara 20% sisanya 

dinilai sangat representatif untuk 

mengevaluasi kemampuan generalisasi 

model serta memantau indikasi overfitting 

tanpa harus banyak mengurangi kapasitas 

training [15]. 

Tahap berikutnya adalah pengembangan 

model Convolutional Neural Network 

(CNN) yang dilakukan melalui dua 

pendekatan paralel untuk tujuan komparasi. 

Pendekatan pertama adalah perancangan 

model baseline Simple CNN yang hanya 

terdiri dari satu lapisan konvolusi, lapisan 

max-pooling, lapisan flatten, dan satu 

lapisan fully connected sebagai pemetaan 

akhir klasifikasi. Arsitektur model Simple 

CNN yang digunakan pada penelitian ini 

ditampilkan pada Gambar 3 berikut. 
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Gambar 3. Arsitektur Model Simple CNN 

Yang Digunakan 

Arsitektur Simple CNN dirancang dengan 

dua lapisan konvolusi yang diikuti oleh 

lapisan max-pooling untuk melakukan 

reduksi dimensi spasial. Peningkatan 

jumlah filter dari bertujuan untuk 

memperkaya representasi fitur yang 

diekstraksi dari citra input. Selanjutnya, 

hasil ekstraksi fitur diubah menjadi vektor 

satu dimensi melalui proses flatten untuk 

mempersiapkan data sebelum masuk ke 

lapisan fully connected. Lapisan dense 

digunakan untuk memetakan fitur ke dalam 

ruang representasi yang lebih baik. Selain 

itu, konfigurasi jumlah parameter yang 

lebih besar pada lapisan fully connected 

dirancang untuk mendukung proses 

pemetaan fitur secara optimal pada tahap 

klasifikasi [9]. 

Pendekatan kedua adalah perancangan 

CNN Modifikasi guna meningkatkan 

performa model dasar tersebut. Pada model 

modifikasi ini, diterapkan teknik data 

augmentation berupa rotasi, translasi, dan 

zoom acak untuk memperluas variasi visual. 

Arsitektur jaringan juga diperdalam 

menjadi tiga blok konvolusi dengan jumlah 

filter berturut-turut 32, 64, dan 128. Selain 

itu, batch normalization ditambahkan untuk 

menstabilkan distribusi aktivasi internal, 

serta dropout pada lapisan fully connected 

difungsikan sebagai regularisasi untuk 

meminimalisasi risiko overfitting [16]. 

Arsitektur model CNN Modifikasi yang 

digunakan pada penelitian ini ditunjukkan 

pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Arsitektur model modifikasi 

CNN  yang digunakan 

Setelah arsitektur kedua model terbangun, 

tahap selanjutnya adalah proses training 

yang dijalankan menggunakan optimizer 

Adam dan fungsi loss sparse categorical 

crossentropy. Training dilakukan selama 15 

epoch dengan menerapkan mekanisme 

early stopping berdasarkan pantauan nilai 

validation loss, sehingga model akan 

berhenti berlatih secara otomatis apabila 

tidak terjadi lagi peningkatan performa [7]. 

Tahap terakhir adalah evaluasi model dan 

interpretasi hasil. Pada tahap evaluasi, 

keandalan klasifikasi model diukur secara 

komprehensif tidak hanya menggunakan 

metrik akurasi, loss, dan confusion matrix , 

tetapi juga dianalisis lebih spesifik 

menggunakan perhitungan precision, 

recall, dan F1-score. Seluruh hasil 

pengukuran tersebut kemudian 

diinterpretasikan guna memvalidasi 

signifikansi peningkatan performa yang 

dihasilkan dari modifikasi arsitektur CNN 

yang diusulkan. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan tahapan penelitian yang telah 

dirancang, analisis pertama difokuskan 

pada pengumpulan dan pre-processing 

data. Dataset yang digunakan merupakan 

dataset citra digit tulisan tangan (0-9) 

berbasis MNIST yang diperoleh melalui 

repositori publik Kaggle dan pustaka 

terintegrasi Scikit-learn, dengan total 

keseluruhan mencapai 10.160 citra. Dataset 

ini kemudian dialokasikan secara 

proporsional menjadi 80% data training 

(8.128 citra) dan 20% data validation (2.032 

citra). 

Seluruh citra berhasil dikonversi menjadi 

format grayscale (28x28 piksel) dan 

dinormalisasi intensitasnya (0-1) untuk 

menyeragamkan input. Pada model CNN 

Modifikasi, penerapan teknik data 

augmentation (rotasi, translasi, dan zoom 

acak) secara efektif mensimulasikan variasi 

gaya tulisan tangan tanpa menambah 

jumlah data mentah secara fisik. 

Setelah pre-processing, tahap selanjutnya 

adalah pengujian arsitektur melalui proses 

training selama 15 epoch. Hasil training 

menunjukkan perbedaan performa yang 

sangat kontras. Pada model Simple CNN, 

arsitektur yang terlalu dangkal membuat 

proses ekstraksi fitur tidak berjalan optimal. 

Hal ini terlihat jelas pada grafik performa di 

bawah ini (Gambar 5).  

 

Gambar 5. Grafik Akurasi dan Loss Model 

Simple CNN Selama Proses Training 

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5, 

kurva akurasi cenderung stagnan berupa 

garis lurus di angka yang sangat rendah 

(mendekati 0.1 pada sumbu y), menandakan 

model gagal mempelajari pola visual digit. 

Hal ini sejalan dengan kurva loss yang 

bertahan di tingkat yang sangat tinggi, 

menunjukkan tingginya tingkat kesalahan 

selama training. Kegagalan ekstraksi fitur 

ini dibuktikan lebih jelas melalui visualisasi 

confusion matrix pada Gambar 6. 

 

Gambar 6. Hasil Confusion Matrix 

Klasifikasi Digit Model Simple CNN 

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 

6, terlihat jelas bahwa model Simple CNN 

mengalami kegagalan klasifikasi yang fatal. 

Model memprediksi seluruh citra masukan 

pada validation set sebagai kelas '0', 

terlepas dari apapun label aslinya (seluruh 

prediksi menumpuk pada kolom pertama). 

Kegagalan model dalam membedakan antar 

kelas inilah yang secara visual 

mengonfirmasi mengapa kurva performa 

sebelumnya sangat rendah [5] . Model sama 

sekali tidak mengekstraksi fitur pembeda, 

melainkan hanya menebak satu angka 

secara buta, yang mana pada dataset dengan 

10 kelas (0-9), probabilitas tebakan acak 

semacam ini secara logis hanya akan benar 

sekitar sepersepuluh bagian saja. 

Sebaliknya, untuk mengatasi kelemahan 

fatal tersebut, arsitektur CNN Modifikasi 

menunjukkan konvergensi proses belajar 

yang sangat baik dan stabil, sebagaimana 

diperlihatkan pada Gambar 7. 
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Gambar 7. Grafik Hasil Akurasi Dan Loss 

Model CNN Modifikasi Selama Proses 

Training 

Merujuk pada Gambar 7, kurva akurasi 

terlihat menanjak tajam pada epoch-epoch 

awal dan stabil di angka yang sangat tinggi 

(mendekati 1.0). Sementara itu, kurva loss 

menurun drastis secara konsisten. 

Peningkatan kedalaman jaringan yang 

dipadukan dengan batch normalization 

terbukti mempercepat konvergensi 

pembelajaran, sedangkan penggunaan 

dropout (0,5) sukses mencegah kurva 

validation loss melonjak kembali 

(overfitting). 

Untuk melihat lebih detail sebaran 

distribusi prediksi klasifikasi pada model 

CNN Modifikasi, evaluasi divisualisasikan 

menggunakan confusion matrix seperti pada 

Gambar 8. 

 

Gambar 8. Hasil Confusion Matrix model 

Modifikasi CNN 

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 

8, terlihat pemusatan warna biru gelap pada 

garis diagonal utama. Ini merepresentasikan 

bahwa model mampu membedakan 

karakteristik setiap digit dengan tepat. 

Kesalahan prediksi (misclassification) yang 

terjadi (angka di luar garis diagonal) 

sangatlah minim dan tidak terpusat pada 

bias kelas tertentu. 

Keberhasilan klasifikasi secara visual pada 

grafik dan matriks tersebut kemudian 

dibuktikan secara kuantitatif melalui 

perhitungan persentase akhir serta 

penambahan metrik precision, recall, dan 

F1-score, yang dirangkum komprehensif 

pada Tabel 1. 

Tabel 1. Hasil Perbandingan Evaluasi 

Kedua Model 

Matriks 

Evaluasi 

Simple CNN CNN 

Modifikasi 

Validation 

Accuracy 

10,00% 97,69 % 

Loss  28,19% 4,80% 

Precision 1,00% 97,70% 

Recall 10,00% 97,69% 

F1-Score 2,00% 97,69% 

Berdasarkan rincian hasil perbandingan 

evaluasi kedua model pada Tabel 1, 

perbedaan kapasitas pembelajaran antara 

kedua arsitektur terekam secara jelas dan 

terukur. Model Simple CNN terhenti pada 

validation accuracy 10,00% dengan nilai 

loss yang sangat tinggi mencapai 28,19%. 

Kegagalan ini semakin terbukti melalui 

metrik pendukungnya, di mana nilai rata-

rata precision hanya menyentuh 1,00% dan 

F1-score sebesar 2,00%. Ketimpangan 

angka metrik ini secara matematis 

memvalidasi analisis confusion matrix 

sebelumnya. Model sama sekali tidak 

mampu mengenali fitur pembeda antar digit 

dan hanya menebak kelas '0' secara konstan, 

sehingga menghasilkan banyak false 

positive yang menghancurkan nilai 

precision. 

Sebaliknya, model CNN Modifikasi 

mencetak lonjakan performa yang amat 

signifikan. Tidak hanya validation 
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accuracy yang berhasil menyentuh 97,69% 

dan loss yang berhasil ditekan hingga 

4,80%, tetapi metrik precision, recall, dan 

F1-score juga menunjukkan angka yang 

sangat konsisten dan seimbang (berada di 

kisaran 97,69% hingga 97,70%). 

Keseimbangan nilai rata-rata (macro 

average) pada ketiga metrik tersebut 

menjadi indikator yang membuktikan 

bahwa model modifikasi ini tidak memiliki 

bias terhadap kelas digit tertentu. Model 

benar-benar berhasil mengekstraksi 

representasi visual yang tepat dan memiliki 

kemampuan generalisasi yang sangat baik 

dalam mengklasifikasikan seluruh variasi 

angka. 

Jika dibandingkan dengan state-of-the-art 

pada penelitian-penelitian terdahulu, 

capaian validation accuracy sebesar 

97,69% pada model CNN Modifikasi ini 

memperlihatkan kontribusi yang kuat. Hasil 

ini sejalan dengan tren optimasi yang 

dilaporkan oleh [12] dan [13], di mana 

penerapan regularisasi dropout mampu 

menstabilkan performa klasifikasi digit di 

atas akurasi 95%.  

Namun, berbeda dengan pendekatan 

penelitian Muthyas yang bergantung pada 

pemrosesan hibrida (CNN-BiLSTM) atau 

teknik augmentasi berbasis Generative 

Adversarial Networks (GAN) yang 

membutuhkan komputasi besar, penelitian 

ini menawarkan rute komputasi yang lebih 

ringan [11]. Capaian ini sekaligus 

mempertegas temuan terbaru bahwa 

optimasi arsitektur dasar secara mandiri 

melalui kombinasi batch normalization dan 

augmentasi data  sudah sangat memadai 

untuk menekan overfitting dan 

menghasilkan performa tinggi pada dataset 

berskala menengah, tanpa harus bergantung 

pada metode transfer learning. 

 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis 

yang telah dilakukan, dapat disimpulkan 

bahwa modifikasi arsitektur secara 

komprehensif terbukti efektif dalam 

mengatasi keterbatasan ekstraksi fitur pada 

model CNN dasar. Model Simple CNN 

sebelumnya mengalami kegagalan 

klasifikasi yang signifikan, ditandai dengan 

capaian validation accuracy yang terhenti 

pada angka 10,00% dan validation loss 

yang sangat tinggi (28,19%). Namun, 

melalui integrasi pendalaman blok 

konvolusi, batch normalization, dropout, 

dan data augmentation spasial, performa 

model CNN Modifikasi melonjak tajam 

dengan pencapaian validation accuracy 

sebesar 97,69% dan loss yang berhasil 

ditekan hingga 4,80%.  

Keandalan dan konsistensi model ini 

divalidasi lebih lanjut melalui capaian 

precision, recall, dan F1-score yang stabil 

di angka 97,69% hingga 97,70%, serta hasil 

confusion matrix yang menunjukkan 

minimnya kesalahan prediksi antar kelas. 

Capaian ini menjawab rumusan masalah 

penelitian, yakni membuktikan bahwa 

kombinasi teknik optimasi dasar mampu 

meningkatkan stabilitas pelatihan, 

mencegah overfitting, dan memperkuat 

generalisasi model secara efisien pada 

dataset berskala menengah. Performa 

klasifikasi yang tinggi dapat dicapai tanpa 

keharusan mengandalkan pendekatan 

transfer learning atau model hibrida 

kompleks yang membutuhkan beban 

komputasi besar. 
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