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ABSTRAK

Taman Nasional Lore Lindu di Sulawesi Tengah, Indonesia, memiliki
berbagai objek megalitikum, termasuk arca, kalamba, lumpang, dan batu
dulang. Kawasan ini memiliki potensi untuk secara resmi diakui sebagai
Situs Warisan Dunia, namun pengguna masih menghadapi tantangan da-
lam mengidentifikasi dan memahami artefak megalitikum ini. Sebagai
tanggapan atas masalah ini, penelitian ini telah menciptakan sistem atau
aplikasi yang menggunakan algoritma CNN (Convolutional Neural Net-
work) dengan platform Teachable Machine untuk meningkatkan kemam-
puan pengguna dalam mengidentifikasi objek megalitikum. Program ini
akan menawarkan informasi yang lebih luas untuk setiap objek megali-
tikum, termasuk penggunaan yang dimaksudkan dan konteks sejarahnya.
Temuan uji menunjukkan bahwa program ini memiliki kemampuan un-
tuk mengidentifikasi objek megalitikum dengan tingkat akurasi hingga
98%. Selain itu, pengguna dapat dengan mudah mengakses informasi
yang lebih komprehensif tentang artefak-artefak ini. Program ini
memungkinkan pengguna untuk dengan mudah mengidentifikasi dan me-
mahami objek megalitikum, sambil juga memberikan mereka informasi
yang lebih mendalam tentang artefak-artefak tersebut.

ABSTRACT

The Lore Lindu National Park in Central Sulawesi, Indonesia, has a range
of megalithic objects, including sculptures, kalambas, mortars, and stone
basins. This region possesses the capacity to be officially recognized as a
World Heritage Site, but users still have challenges in identifying and
comprehending these megalithic artifacts. In response to this issue, the
study has created a system or application that employs Convolutional
Neural Network (CNN) algorithms and the Teachable Machine platform
to enhance users' capacity to identify megalithic objects. This program
will offer a more extensive range of information for each megalithic item,
encompassing its intended use and historical context. The test findings
indicate that this program has the capability to accurately identify mega-
lithic items with a precision rate of up to 98%. Additionally, users may
conveniently retrieve more comprehensive information on these artifacts.
This program enables users to effortlessly identify and comprehend meg-
alithic items, while also providing them with further comprehensive in-
formation on these artifacts.

I. PENDAHULUAN

megalit adalah bahasa dari Yunani, yaitu (megas) diartikan sebagai besar, serta (lithos) diartikan sebagai

MEGALIT merupakan batu besar yang dimanfaatkan untuk membuat monumen atau bangunan. Kata

batu. Peradaban megalitik merupakan produk budaya yang berasal dari periode Neolitikum dan dengan
cepat berkembang selama Zaman Logam. Ada beberapa jenis artefak megalitik dapat ditemukan di Lore Lindu
empat diantaranya adalah Arca, kalamba, Lumpang, dan batu Dulang yang berbentuk tidak beraturan[1].
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Kawasan Taman Nasional Lore Lindu, yang meliputi Lembah Bada, Lembah Besoa, Lembah Napu, Danau
Lindu, Gimpu, dan Kulawi, adalah rumah bagi sebagian besar peninggalan megalitik di Sulawesi Tengah. Kawasan
ini berada di wilayah Kabupaten Donggala dan Kabupaten Poso. Area Taman Nasional Lore Lindu ditetapkan
sebagai kawasan lindung untuk konservasi keanekaragaman hayati endemik dan pelestarian benda-benda warisan
budaya|2].

Sesuai dengan peraturan yang diatur dalam Undang-Undang No. 11 Tahun 2010 tentang Cagar Budaya. Kawasan
Megalitikum Lore Lindu harus diklasifikasikan sebagai Cagar Budaya Nasional agar dapat dipertimbangkan untuk
status Warisan Dunia[3]. Salah satu faktor dalam usulan untuk menetapkan kawasan ini sebagai situs warisan
budaya dunia adalah kemungkinan adanya harta karun budaya megalitik di daerah ini. Oleh karena itu, penting
untuk memastikan apakah warisan budaya di daerah ini merupakan situs atau kawasan[4]. Situs dan benda
megalitik diatur sesuai dengan persyaratan khusus dari area tempat mereka ditemukan. Situs megalitik yang berada
di atas tanah dapat langsung dilihat dengan menganalisis bentuk dan fungsinya, kemudian menghubungkan titik-
titik dengan pola penempatannya[5].

Arca, Kalamba, Lumpang dan Batu Dulang adalah batu-batu kuno dari era prasejarah (megalitik) yang terletak
di kawasan lore lindu. Arca, juga dikenal sebagai patung, memiliki bentuk menyerupai manusia ataupun binatang,
yang digunakan sebagai tempat untuk persembahan kepada roh/arwah leluhur. Kalamba mirip dengan kubangan
air atau wadah air, yang digunakan untuk tempat pemakan atupun wadah untuk air suci. Lumpang adalah struktur
batu menyerupai wadah yang digunakan untuk menghaluskan biji bijian rempah. Sedangkan Dulang mempunyai
bentuk seperti wadah yang dimanfaatkan untuk tempat meletakkan sesajian yang diberikan kepada roh/arwah nenek
moyang mereka. Untuk menjaga karakteristik asli keempat batu tersebut, mereka dilestarikan, dirawat, dan
dilindungi[6].

Masalah umum yang sering dihadapi pengguna saat mencoba mengidentifikasi objek megalitik adalah bahwa
kebanyakan pengguna hanya mempelajari objek tersebut melalui buku atau referensi yang hanya menampilkan
gambar dari berbagai jenis objek megalitik. Akibatnya, pembaca hanya dapat mengenali objek megalitik
berdasarkan nama atau gambar dalam buku, tanpa mendapatkan detail tambahan seperti tujuan objek atau latar
belakang sejarahnya. Masalah ini melahirkan gagasan untuk membuat sistem atau aplikasi yang menggunakan
teknologi pembelajaran mesin untuk membantu dalam pengenalan artefak megalitik. Aplikasi ini akan
menggunakan Algoritma CNN (Convolutional Neural Network) dengan Teachable Machine untuk meningkatkan
pemahaman dan pengenalan objek megalitik serta memberikan informasi yang lebih komprehensif tentang setiap
objek[7].

Penelitian ini memberikan kontribusi yang signifikan dalam dua aspek utama, yaitu pelestarian artefak megalitik
dan pengembangan teknologi pembelajaran mesin di bidang arkeologi. Pertama, dari segi pelestarian, aplikasi yang
dikembangkan akan memungkinkan identifikasi yang lebih mudah dan akurat terhadap artefak megalitik. Hal ini
sangat penting dalam menjaga karakteristik asli dan makna historis dari artefak tersebut. Dengan teknologi ini,
masyarakat umum, peneliti, dan pemerintah dapat lebih memahami dan melestarikan artefak megalitik, sehingga
warisan budaya ini tetap terjaga untuk generasi mendatang.

Kedua, dari perspektif teknologi pembelajaran mesin, penelitian ini memperkenalkan penggunaan CNN dan
Teachable Machine dalam konteks yang relatif baru, yaitu arkeologi. Penggunaan teknologi ini tidak hanya
memungkinkan pengenalan objek secara otomatis, tetapi juga dapat diintegrasikan dengan data historis untuk
memberikan informasi tambahan tentang fungsi dan latar belakang artefak tersebut. Dengan demikian, penelitian
ini membantu memperluas penerapan teknologi pembelajaran mesin ke dalam bidang arkeologi, yang sebelumnya
lebih banyak terfokus pada pengembangan di bidang lain seperti kesehatan atau transportasi. Penelitian ini dapat
menjadi langkah awal dalam mengembangkan aplikasi serupa di masa depan, sehingga memperkuat kolaborasi
antara teknologi dan pelestarian warisan budaya.

Salah satu area yang paling menarik dalam penglihatan komputer dan kecerdasan buatan (Al) saat ini adalah
deteksi objek. Tujuan deteksi objek adalah mengidentifikasi item dalam gambar digital, yang bisa berupa warna
atau bentuk objek, dan merupakan teknologi komputer yang terkait dengan penglihatan komputer dan pemrosesan
gambar. Karena teknologi identifikasi objek ini berfungsi mirip dengan sistem visual manusia, ia dapat digunakan
dalam berbagai konteks untuk membantu navigasi. Dimulai dengan deteksi, pendekatan deteksi objek akan
diterapkan pada tampilan[8].

Metode dalam deep learning salah satunya adalah CNN yang merupakan turunan dari MLP (Multilayer
Perceptron), bertujuan untuk menganalisis input data dua dimensi, seperti gambar atau suara. CNN menggunakan
pendekatan pembelajaran terawasi (supervised learning) untuk mengkategorikan data yang sudah memiliki label.
Pendekatan ini bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam kategori yang telah ditentukan sebelumnya dengan
memanfaatkan data pelatihan dan variabel target.[9].

Umumnya, ada dua kategori lapisan dalam CNN. Lapisan ekstraksi fitur adalah lapisan pertama dalam arsitektur
dan terdiri dari banyak lapisan, dengan masing-masing lapisan berisi neuron yang terhubung ke area tertentu dari
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lapisan sebelumnya. Lapisan konvolusi adalah lapisan pertama, diikuti oleh lapisan pooling. Setiap lapisan
menerapkan fungsi aktivasi yang bergantian antara kedua jenis ini. Gambar input diterima langsung oleh lapisan-
lapisan ini, yang kemudian memprosesnya dan menghasilkan output dalam bentuk vektor. Vektor-vektor ini
diproses lebih lanjut oleh lapisan-lapisan di atasnya. Lapisan kategorisasi terdiri dari banyak lapisan yang
sepenuhnya terhubung dan mengandung neuron. Lapisan ini menambahkan beberapa lapisan tersembunyi (hidden
layers) dan dimodifikasi mirip dengan jaringan saraf multilayer berdasarkan input yang diterimanya sebagai vektor
dari output lapisan ekstraksi fitur gambar. Hasil akhirnya adalah akurasi klasifikasi kelas[9].

Google mengembangkan sebuah situs web bernama Teachable Machine yang membuat model pembelajaran
mesin dapat diakses oleh semua pengguna dan dapat dibuat dengan cepat dan mudah. Tanpa perlu mengembangkan
kode pembelajaran mesin, Teachable Machine mengajarkan komputer untuk mengenali gambar, postur, dan suara.
Teachable Machine memanfaatkan strategi transfer learning di mana sebuah jaringan saraf telah dilatih
sebelumnya[10].

Pendekatan machine learning yang disebut transfer learning memungkinkan sebuah model dilatih pada satu tugas
dan kemudian diterapkan pada tugas lain. Ini adalah ide dasar yang mendasari sejumlah aplikasi machine learning
terkenal, termasuk natural language processing (NLP), object detection, dan voice recognition. Transfer learning
adalah proses di mana sebuah model yang telah belajar dari satu tugas menerapkan pengetahuannya pada tugas lain
untuk memecahkan masalah. Misalnya, seseorang dapat menggunakan model yang dilatih untuk object detection
dalam foto untuk mengenali emosi atau mengenali wajah dalam foto.[11].

II. METODOLOGI PENELITIAN

Untuk mencapai tujuan penelitian, tahap pembuatan penelitian membutuhkan kerangka kerja yang terdiri dari
tahapan yang jelas. Kerangka kerja menunjukkan bagaimana masalah diselidiki untuk mencapai hasil yang diharap-
kan[12]. Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

) Perancangan Implementasi dan
F‘engumpulan Data = Processing Data [—w Sistem I~ Pengujian

Gambar. 1. Alur Penelitian

A. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data adalah langkah awal penting pada keseluruhan penenltian ini, karena kualitas dataset
akan menentukan keberhasilan tahapan-tahapan selanjutnya. Pengumpulan data secara langsung dari sumber yang
relevan dilakukan untuk memastikan dataset yang digunakan representatif dan mencakup variasi yang cukup. Gam-
bar yang menjadi dataset pada penelitian ini di ambil dari Museum Sulawesi Tengah dengan total 400 gambar yang
terbagi menjadi 4 kategori yaitu Arca, Kalamba, Lumpang, dan Dulang. Persebaran data pada tiap kategori yaitu
100 gambar Arca, 100 gambar kalamba, dan 100 gambar lumpang, dan 100 gambar Dulang. Gambar diambil
menggunaka kamera smartphone POCO X5 dengan resolusi HD dengan jarak pengambilan gambar 1 sampai
dengan 2 meter dengan sudut pengambilan berbeda beda. Pengambilan gambar dilakukan dengan pengaturan ca-
haya yang di sesuaikan untuk memastikan data gambar yang diambil dengan baik.

B. Processing Data

Pada tahap ini, data dilatih untuk mengenali gambar megalitik[13]. Untuk menggunakan teachable machine,
gambar harus diunggah ke dalam kelas data gambar yang ada pada website teachable machine. Selanjutnya, Anda
dapat memulai pelatihan dengan menekan tombol pelatihan pada mesin pembelajaran. Proses pelatihan akan ber-
langsung secara otomatis. Setelah pelatihan, akan mengenerate model dan dapat diubah menjadi berbagai bentuk
yang ingin digunakan. Penelitian ini, model di generate menjadi Tensorflow Lite. dan akan dilakukan pengujian
menemukan jenis megalitikum.[14]. Contoh alur tahapan pada teachable machine ditunjukkan pada Gambar 2.

Image Sample Image Classification . . Process Evaluation Export Model
(Dataset) —>| Training Classifier  —» Detection (Tensorflow Lite)

Gambar. 2. Alur tahapan processing pada teachable machine

1) Pengumpulan Data
Data gambar artefak megalitik dikumpulkan dari berbagai sudut dan kondisi pencahayaan. Gambar-gambar ini
kemudian diunggah ke Teachable Machine sebagai dataset[15].
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2) Pelabelan Data

Setiap gambar diberi label sesuai dengan jenis artefak yang direpresentasikan. Pelabelan ini penting agar CNN
dapat belajar untuk mengklasifikasikan gambar dengan benar berdasarkan fitur-fitur visualnya[15].

3) Proses Konvolusi

Dalam Teachable Machine, CNN memulai dengan proses konvolusi, di mana gambar input melewati beberapa
lapisan filter (kernel) yang mengekstraksi fitur-fitur dasar seperti tepi, tekstur, dan pola[15].

4) Pooling

Setelah konvolusi, lapisan pooling diterapkan untuk mengurangi dimensi gambar, mempertahankan fitur penting
sambil mengurangi ukuran data. Ini membantu CNN untuk fokus pada fitur yang paling signifikan dan membuat
model lebih efisien[15].

5) Klasifikasi

Hasil dari lapisan konvolusi dan pooling kemudian diproses oleh lapisan fully connected, yang mengklasifikasikan
gambar berdasarkan fitur yang telah diekstraksi. Dalam konteks ini, model dilatih untuk mengenali dan mem-
bedakan antara berbagai jenis artefak megalitik[15].

CNN dalam Teachable Machine dilatih untuk mengenali fitur unik dari artefak megalitik, seperti bentuk geom-
etris arca atau pola ukiran pada kalamba. Model ini belajar dari variasi kecil dalam fitur-fitur ini untuk meningkat-
kan akurasi dalam identifikasi. CNN yang digunakan dalam Teachable Machine memanfaatkan transfer learning,
di mana model pretrained yang telah dilatih pada dataset besar diadaptasi untuk tugas spesifik ini. Hal ini memung-
kinkan model untuk cepat beradaptasi dengan tugas identifikasi artefak megalitik tanpa memerlukan dataset yang
cukup besar. Proses training data, teachable machine menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur tensorflow
(transfer learning), Yang dapat di lihat pada Gambar 3.

Classifies digits 0 - 9

&
@
[ ]
® @ 001 (0)
® @ 0.00 (1)
[ @ 001 (2)
?; 2 002 (3)
& 001 (4
EsmEEnE e HR
° 2 003 (8)
====- = [ & 0.86 (T)
NN ] & 005 (8)
. 3‘ i 000 (9)
EE EEEER Max Pool Layer MaL:::m :;,.:
Convolutional -
Input image Layer
= Classification head
Convolutional (muti layer perceptron)

Layer

Gambar. 3. Alur arsitektur CNN

Gambar 3 di atas menunjukkan arsitektur CNN yang sedang dilatih untuk mengenali angka-angka tulisan tangan
dari 0-9. Jika dapat memisahkan lapisan-lapisan tingkat rendah yang telah dilatih sebelumnya dari model yang ada,
seperti yang ditunjukkan di sebelah kiri, dari lapisan klasifikasi yang berada di dekat bagian atas model, seperti
yang ditunjukkan di sebelah kanan, maka lapisan-lapisan tingkat rendah tersebut dapat digunakan untuk
menghasilkan fitur keluaran untuk gambar tertentu berdasarkan data asli yang digunakan dalam pelatihan model
tersebut[16].

C. Perancangan Sistem

Perancangan adalah langkah penting dalam pengembangan setiap sistem, di mana proses ini berfokus pada
pendefinisian apa yang akan dilakukan. Pendekatan ini menggunakan berbagai teknik, termasuk deskripsi arsi-
tektur, rincian komponen, dan mempertimbangkan keterbatasan yang mungkin muncul selama proses pengem-
bangan[17]. Untuk tahap perancangan ini peneliti membuat desain antar muka berdasarkan analisa permasalahan,
dengan tujuan memberikan kemudahan dan menyederhanakan proses. Perancangan dijelaskan melalui flowchart
sistem[13].

1) Flow chart Sistem

Flowchart adalah diagram yang menggambarkan sebuah sistem atau proses dengan menampilkan tahapan atau
urutan operasi yang diperlukan untuk mencapai tujuan tertentu. Berbagai simbol dan panah digunakan dalam
flowchart untuk menggambarkan aliran proses dengan sederhana dan jelas, yang memudahkan analisis dan
pengembangan.[18]. Flowchart sistem ditunjukkan pada Gambar 4.
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Gambar. 4. Flowchart Sistem

2) Use Case Diagram

UML (Unified Modeling Language) merupakan metode penggambaran diagram yang merepresentasikan in-
teraksi antara pengguna sebagai aktor dan sistem untuk mencapai tujuan tertentu yang dikenal sebagai use case.
Diagram ini menunjukkan fungsionalitas sistem dari sudut pandang pengguna dan menggambarkan berbagai kasus
penggunaan (use case) yang merepresentasikan tindakan atau layanan yang disediakan oleh sistem [19]. Seperti
ditunjukkan pada Gambar 5.

lasifikasi Jenis
Megalitikum
lelihat Deskrips
Detail

Gambar. 5. Use Case Diagram Sistem

Actor

3) Activity Diagram

Activity diagram merupakan bagan yang menggambarkan alur fungsional sistem atau aktivitas dalam sistem.
Pada diagram ini menunjukkan urutan langkah-langkah atau tindakan yang dilakukan oleh sistem, serta bagaimana
aliran aktivitas tersebut terjadi. Activity diagram membantu dalam memahami proses bisnis atau sistem, memvis-
ualisasikan aliran kerja, dan mengidentifikasi titik-titik penting dalam alur proses [20]. Activity diagram sistem
dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar. 6. Activity Diagram Sistem

4) Implementasi dan pengujian

Implementasi adalah tahapan untuk sistem yang telah dirancang akan diterapkan. Langkah awal melibatkan
proses mengunggah gambar untuk setiap kelas pada platform Teachable Machine, kemudian melakukan pelatihan
data dan mengekspor model menjadi TensorFlow Lite.[21] Selanjutnya, Untuk implementasinya digunakan IDE
Android Studio. Desain antarmuka pengguna akan ditulis menggunakan bahasa XML, sedangkan algoritmanya
akan dimplementasikan menggunakan bahasa Kotlin[22]. Tampilan design aplikasi dapat di lihat pada Gambar 6.

Pengujian mengevaluasi kinerja sistem dalam berbagai kondisi, seperti perubahan pencahayaan dan sudut
pengambilan gambar, dan membantu menemukan dan mengatasi kesalahan yang mungkin terjadi. Ini memastikan
bahwa aplikasi deteksi megalit beroperasi secara optimal dan dapat diandalkan dalam pengenalan objek[23]. Pada
tahap pengujian penulis membagi tiga kriteria pengujian diantaranya Pengujian Keakuratan Model pada Teachable
Machine, Pengujian Akurasi Model Berdasarkan Kualitas Kamera Handphone dan Pengujian terhadap fungsional
sistem secara keseluruhan menggunakan metode blackbox.

Pengujian model pada Teachable Machine dilakukan melalui platform web Teachable Machine dengan cara
mengunggah gambar yang mewakili kategori atau kelas yang ingin diidentifikasi. Sementara itu, pengujian akurasi
untuk model yang telah dikonversi menjadi TensorFlow Lite dilakukan dengan menggunakan gambar yang diambil
langsung oleh kamera handphone. Untuk menghitung perbandingan akurasi dari Pengujian Model pada Teachable
Machine dan Pengujian Model berdasarkan kualitas kamera handphone menggunakan rumus perhitungan pada
persamaan (1) dan persamaan (2).

Selisih Akurasi = akurasi teachable machine — akurasi kamera handphone (D

Akurasi Kamera Handphone

Rasio Akurasi = x 100 2)

Akurasi Teachable Machine
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam proses perancangan sistem deteksi pada android, langkah pertama yang akan dilakukan adalah memasuk-
kan data informasi berupa foto/gambar objek 100 per kelas ke dalam layanan Teachable Machine untuk melatih
data sampel terlebih dahulu, yang nantinya akan diolah dan dikenali menggunakan Convolutional Neural Network.

= Teachable Machine
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Gambar. 7. Input data sampel dan testing (simulasi)

Berdasarkan gambar 7 peneliti melakukan uji data sampel pada 4 kelas yang di bagi ke masing masing jenis.
Setelah data sampel wajah diambil, langkah berikutnya adalah melatih data tersebut menggunakan pengaturan de-
fault, termasuk Epoch: 50. Semakin tinggi nilai epoch, semakin baik data sampel akan diuji sebanyak 50 kali.
Ukuran Batch: 16, batch adalah sekumpulan sampel yang digunakan dalam satu sesi pelatihan. Misalnya, jika da-
lam studi kasus digunakan data sampel sebanyak 100 gambar per kelas dan memilih Ukuran Batch 16, maka akan
dibagi 100/16 = 6,25 batch. Setelah semua 6,25 batch melalui model, tepat 6,25 epoch akan diselesaikan (16 adalah
angka ideal sehingga disarankan untuk tidak mengubahnya (default) dan Learning Rate: 0,0001 (default).
Kemudian hasilnya akan terlihat di kanan atas untuk dilakukan pengujian terlebih dahulu sebelum diekspor ke file
Tensorflow lita yang akan digunakan di sistem androis yang akan dirancang untuk mendeteksi objek magalitikum.

Confusion Matrix
Accuracy per class
Arca
CLASS ACCURACY # SAMPLES
. Kalamba
Arca 1.00 15 g
Lumpang
Kalamba 1.00 15
Dulang
Lumpang 1.00 15 £ QE z § 0
= £ a
Dulang 1.00 15 Prediction
4 »

(a) (b)
Gambar. 8. (a). Akurasi per class (b). Confusion Matrix

Gambar 8 menunjukkan, setelah melakukan pengujian data sampel pelatihan dari semua kelas, akan dihasilkan
nilai akurasi per kelas dan Confusion matrix di mana matriks ini akan membagi setiap sampel kelas ke dalam setiap
kolom matriks. Sejauh ini, matriks telah menempatkan setiap sampel foto atau data kelas di setiap kolom matriks
dengan benar tanpa ada kesalahan atau kebingungan. Pada Gambar 8(b), di mana sumbu Y adalah sumbu kelas
yang dibuat (foto kelas/sampel objek megalit), sedangkan sumbu X adalah prediksi yang mewakili kelas untuk
menembak model sampel. Jika cocok dengan nama kelas pada sumbu Y, maka prediksi tersebut benar. Kemudian,
sumbu Y dan X dari kolom matriks harus sesuai dan sejajar agar hasilnya benar.
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Gambar. 9. (a). Akurasi per epoch (b). loss per epoch

Pada Gambar 7, bagian (a) menunjukkan tingkat akurasi per epoch yang diperoleh oleh model selama sesi pelatihan
data sampel. Misalnya, jika model mengklasifikasikan 90 sampel dengan benar dari 100, maka akurasinya adalah
90/100 = 0.9. Jika prediksinya akurat, nilainya adalah satu (1), tetapi jika tidak, nilainya berada di bawah satu (<1).
Berdasarkan hasil uji yang dilakukan pada masing-masing kelas, nilai akurasinya adalah 1. Kemudian pada bagian
(b) dari gambar tersebut adalah Loss per epoch (kesalahan), di mana jika nilai prediksi sempurna (akurat), maka
nilainya akan menjadi 0. Sebaliknya, jika prediksi tidak akurat, maka nilainya > 0. Dari hasil pengujian yang telah
dilakukan pada 4 kelas yang digunakan, nilai Loss per epoch berada di kisaran 0.2 - 0 dalam penelitian ini.

Setelah semua data dalam kelas dilatih, langkah selanjutnya adalah mengekspor data tersebut. Dalam penelitian
ini, penulis akan menggunakan file TensorFlow Lite sebagai format data. Layanan Teachable Machine memung-
kinkan ekspor model dalam bentuk TensorFlow Lite, yang telah disiapkan dengan kode sumber yang terintegrasi
dengan machine learning yang menggunakan pendekatan CNN. TensorFlow Lite dirancang untuk dioperasikan
pada perangkat dengan sumber dayanya terbatas, seperti ponsel dan sistem embedded, memastikan model dapat
berjalan dengan efisien di berbagai platform dengan keterbatasan sumber daya.

Export your model to use it in projects. X

Tensorflow Lite @

Model conversion type:

@ Floatingpoint () Quantized () EdgeTPU & Download my model

o a tflite floating point model. Note the conversion happens in the cloud, but your
ng uploaded, only your trained model.

Code snippets to use your model:

Android Coral Contribut: Github

For this Teachable Machine example, the Quantized tflite model is being used. It is using the TFLite Android
example, note that the example only supports models with 3 or more classes, even though the classifier itself in
the example supports 2.

1. Get the Android app example from Github
2. Unpack the converted.tflite_quantized.zip archive exported from Teachable Machine

3. Copy converted_tflite_quantized folder to the example asset folder
examples/lite/examples/image_classification/android/app/src/main/assets

4, Open

examples/lite/examples/image classification/android/app/src/main/java/org/tensorflow/lite/examples/classifici

5. Modify getModelPath() and getLabelPath() to

— - =

Gambear. 9. Ekport model dan unduh file Tensorflow Lite pada Teachable Machine

Gambar 9 menunjukkan tampilan skrip dari TensorFlow Lite yang memungkinkan pengembang untuk mengimple-
mentasikan model machine learning tanpa memerlukan pengetahuan mendalam tentang kode. Dengan TensorFlow
Lite, pengembang dapat menjalankan model yang telah dilatih dengan performa optimal di berbagai perangkat
dengan keterbatasan sumber daya.
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A. Implementasi Sistem

Pengimplementasian sistem yang dilakukan peneliti berdasarkan analisis kebutuhan yang sudah dirancang dalam
metode penelitian, desain antarmuka pengguna sistem dapat dilihat pada Gambar 6.

EMEGALITH RESULT DETAIL

JENIS OBJEK

Kalamba

(b) (©) (d

Gambar. 6. (a). Tampilan Utama (b). Tampilan Akurasi Rendah (c). Tampilan Hasil (d). Tampilan Detail

B. Pengujian Sistem

Terdapat tiga langkah utama yang dilakukan untuk memastikan sistem berfungsi secara optimal dan memenuhi
kebutuhan yang diharapkan. Proses pengujian ini melibatkan: pengujian akurasi model pada Teachable Machine,
pengujian akurasi model berdasarkan kualitas kamera ponsel, dan pengujian keseluruhan fungsionalitas sistem.

1) Pengujian Keakuratan Model pada Teachable Machine

Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi seberapa akurat model yang dilatih menggunakan Teachable Ma-
chine dalam mengklasifikasikan gambar. Dataset yang peniliti gunakan sebanyak 100 sample data yang terdiri dari
90 data latih dan 10 data uji. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 1.

TABEL I
PENGUJIAN AKURASI MODEL PADA TEACHABLE MACHINE

Jenis Objek Data Sampel Data Uji Akurasi
Arca 100 10 100%
Kalamba 100 10 100%
Lumpang 100 10 100%
Dulang 100 10 100%
Rata -Rata 100%

Hasil ini menunjukkan bahwa model dapat mengenali semua gambar pada data pelatihan dengan sempurna. Na-
mun, akurasi tinggi pada data pelatihan saja tidak cukup untuk menilai kinerja model secara keseluruhan, karena
model perlu diuji dengan data baru untuk mengevaluasi kemampuannya dalam generalisasi.

2) Pengujian Akurasi Model Berdasarkan Kualitas Kamera Handphone

Pengujian ini dilakukan untuk mengevaluasi bagaimana kualitas kamera handphone mempengaruhi akurasi
model dalam mendeteksi objek. Pengujian ini peniliti melakukan selisih akurasi antara Akurasi model pada Teach-
able Machine dan Akurasi Model berdasarkan kualitas kamera handphone. Data akurasi pengujian berdasarkan
kualitas kamera dapat dilihat pada Tabel II.

TABEL II
PENGUJIAN AKURASI MODEL BERDASARKAN KAMERA HANDPHONE

Jenis Objek Data Sampel Data Uji Akurasi
Arca 100 10 99%
Kalamba 100 10 98,2%
Lumpang 100 10 97,9%
Dulang 100 10 97,5%
Rata -Rata 98%
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Berdasarkan Tabel I dan Tabel I menunjukkan perbedaan nilai akurasi pada masing masing pengujian, Selan-
jutnya mengetahui perbandingan dan rasio akurasi pada model yang telah di buat. Berikut perhitungan selisih
akurasi dan rasio akurasi pada model:

Akurasi Kamera Handphone Selisih Akurasi = teachable machine — kamera handphone

Rasio Akurasi = - — x 100
Akurasi Teachable Machine
98% =100% —98%
= — x 100
100% Selisih Akurasi = 2%
Rasio Akurasi = 98%

Dari hasil yang di dapatkan dengan akurasi sedikit lebih rendah dibandingkan dengan data pelatihan, hal ini
menunjukkan model masih mempunyai performa yang baik pada kondisi dunia nyata. Penurunan akurasi sebesar
2% bisa disebabkan oleh faktor-faktor seperti variasi pencahayaan, kualitas gambar, atau sudut pengambilan gam-
bar yang berbeda. Selisih akurasi menunjukkan perbedaan kecil antara akurasi di Teachable Machine dan kamera
handphone. Rasio akurasi sebesar 98% menunjukkan bahwa model hampir sama baiknya dalam kondisi dunia
nyata seperti halnya pada data pelatihan. Hal ini mengindikasikan bahwa model memiliki kinerja yang baik dan
dapat diandalkan untuk mendeteksi objek megalitikum menggunakan kamera ponsel.

3) Pengujian Fungsional sistem

Pengujian ini dilakukan untuk memastikan bahwa setiap komponen dan fitur dalam sistem berfungsi sesuai
dengan spesifikasi yang telah ditentukan. Pengujian ini menggunakan metode blackbox testing. Hasil pengujian
fungsional sistem dapat dilihat pada Table L.

TABEL III
PENGUJIAN FUNGSIONAL SISTEM
. .. . Hasil yang
Skenario Pengujian Langkah Pengujian diharapkan Status
Buka aplikasi, Aplikasi meminta izin
Akses Kamera Izinkan akses kamera akses kamera dengan Sesuai
jika diminta. benar
Buka aplikasi, Kamera terbuka dan
Buka Kamera Klik tombol untuk siap untuk mengambil Sesuai
membuka kamera. gambar
Buka aplikasi,
Pengambilan Gambar Ambil gambar .C}jclmbar diambil dan Sesuai
menggunakan kamera disimpan dengan benar
aplikasi.
Buka aplikasi, Jika akurasi di bawah
. Setelah gambar diam- 90%, pengguna diara- .
Deteksi Gambar bil, aplikasi melakukan  hkan untuk mengambil Sesuai
deteksi gambar. gambar kembali
Setelah deteksi selesai,  Halaman Hasil menam-
Halaman Hasil pindah ke halaman pilkan hasil deteksi ob- Sesuai
Hasil jek dengan benar
Eﬁtiglrﬁs;?é‘l‘?)?tzsi;‘l" Deskripsi objek yang
Detail Deskripsi Objek . .2 terdeteksi ditampilkan Sesuai
dan Periksa deskripsi dengan benar
objek yang ditampilkan &
Buka aplikasi, Navigasi antara hala-
Pengujian Fungsi Klik tombol “Info”, man utama, Info, dan Sesuai
Navigasi kembali ke Halaman detail berfungsi dengan
utama baik
. Lakukan beberapa de-  Aplikasi tetap responsif
Pengujian R . . .
. I teksi objek secara beru- dan tidak mengalami Sesuai
Responsifitas aplikasi S
lang penurunan kinerja

Dari hasil yang diperoleh, penelitian ini menunjukkan bahwa model yang dikembangkan memiliki sejumlah
keunggulan dibandingkan dengan model yang digunakan dalam penelitian serupa yang dilakukan oleh [24]. Dian-
taranya adalah nilai akurasi hasil pelatihan model yang lebih tinggi sebesar 100% di Teachable Machine dan 98%
pada pengujian di dunia nyata dengan kamera ponsel. Selisih akurasi hanya sebesar 2%, dibandingkan penelitian
sayuran yang menunjukkan penurunan akurasi lebih besar setelah deployment ke Android, dengan akurasi berkisar
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antara 53% hingga 82%. Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan 400 sampel data uji, jauh lebih sedikit
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang hanya menggunakan 3000 sampel data uji. Hal ini menunjukkan
bahwa model yang dikembangkan melalui platform teachable machine dalam penelitian ini memiliki performa
yang lebih baik, serta dapat diaplikasikan pada dataset yang lebih besar dengan hasil yang konsisten. Kelemahan
penelitian ini dibandingkan dengan penelitian sebelumnya terletak pada jumlah kelas objek klasifikasi yang lebih
sedikit.

Hasil penelitian ini juga menunjukkan bahwa aplikasi pendeteksi objek megalitik berbasis Android yang dikem-
bangkan memiliki akurasi yang sangat tinggi dan mampu beroperasi dengan baik dalam berbagai kondisi di lapan-
gan. Implikasi praktisnya, aplikasi ini dapat digunakan sebagai alat bantu yang efektif untuk para arkeolog dan
peneliti dalam mengidentifikasi dan melestarikan artefak megalitik dengan lebih akurat. Penurunan kinerja yang
minimal saat digunakan di lapangan juga menunjukkan potensi aplikasi ini untuk digunakan secara luas, meskipun
masih diperlukan pengujian lebih lanjut dan peningkatan pada variasi data untuk memastikan akurasi tetap konsis-
ten di berbagai kondisi. Langkah-langkah berikutnya termasuk memperluas dataset, menguji aplikasi di lebih ban-
yak lokasi, dan menambahkan fitur-fitur baru untuk mendukung deteksi dan analisis yang lebih komprehensif.

IV. KESIMPULAN

Dengan menggunakan model yang dilatih di Teachable Machine dan diekspor sebagai TensorFlow Lite,
penelitian ini berhasil membangun aplikasi identifikasi objek megalitikum berbasis Android. Dengan selisih
akurasi sebesar 2% dan rasio akurasi 98%, aplikasi menunjukkan akurasi 100% di Teachable Machine dan 98%
pada foto yang diambil dengan kamera ponsel. Ini menunjukkan bahwa penurunan kinerja dalam skenario dunia
nyata akan kecil dan dapat diterima. Semua fungsi, termasuk pengambilan gambar, identifikasi objek, izin akses
kamera, dan navigasi halaman, diuji dalam lingkungan blackbox untuk menjamin operasi yang benar. Program ini
menangani berbagai situasi pencahayaan dan sudut, dan tetap responsif bahkan ketika dihadapkan dengan input
yang salah. Berdasarkan temuan ini, program ini dapat diandalkan dan cocok untuk digunakan di dunia nyata untuk
pengenalan objek megalitikum, memberikan kontribusi yang signifikan dalam pelestarian dan pengenalan objek-
objek megalitikum.
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