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Abstrak—Digitalisasi dokumen kuno merupakan langkah penting dalam melestarikan informasi historis dan budaya, tetapi citra yang
dihasilkan sering mengalami degradasi berupa noda, tekstur latar belakang tidak merata, tinta memudar, dan kontras rendah sehingga
pemisahan teks dari latar belakang menjadi sulit. Penelitian ini membandingkan U-Net ResNet34 dan Modified Deep Semantic
Binarization Network (MDSBN) untuk segmentasi naskah kuno Indonesia. Dataset terdiri atas manuskrip lontar Bali, naskah Sunda,
dan citra dokumen kuno tambahan dari Wikimedia Commons. Eksperimen dilakukan melalui pencarian learning rate dan analisis
sensitivitas batch size, kemudian kinerja model dievaluasi menggunakan Dice Coefficient, Intersection over Union (IoU), precision,
recall, dan Root Mean Squared Error (RMSE). Penelitian ini berkontribusi melalui evaluasi terkontrol kedua arsitektur menggunakan
dataset, tahapan preprocessing, fungsi loss, metrik evaluasi, dan lingkungan komputasi yang konsisten sehingga perbedaan performa
dapat dianalisis secara lebih objektif. Hasil menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 memperoleh performa terbaik pada learning rate Se-
5 dan batch size 16, dengan Dice pengujian sebesar 0,79338 dan IoU sebesar 0,65752. MDSBN memperoleh performa terbaik pada
learning rate le-6 dan batch size 32, dengan Dice pengujian sebesar 0,75338 dan IoU sebesar 0,60433. Selain menghasilkan tingkat
tumpang tindih segmentasi yang lebih tinggi, U-Net ResNet34 menunjukkan pemisahan teks dan latar belakang yang lebih konsisten
pada citra dengan tekstur dan degradasi kompleks. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa ekstraksi fitur hierarkis melalui encoder
residual membantu model mempertahankan pola goresan teks sekaligus membedakannya dari gangguan latar belakang, sehingga U-
Net ResNet34 lebih sesuai untuk dataset naskah kuno Indonesia yang digunakan.
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Abstrak—The digitization of ancient documents is an important step in preserving historical and cultural information. However, the
resulting images often suffer from degradation, such as stains, uneven background textures, faded ink, and low contrast, making text-
background separation difficult. This study compares two deep learning architectures, namely U-Net ResNet34 and the Modified Deep
Semantic Binarization Network (MDSBN), for the segmentation of Indonesian ancient documents. The dataset consists of Balinese
palm-leaf manuscripts, Sundanese manuscripts, and additional ancient document images obtained from Wikimedia Commons. The
experiments were conducted through a learning rate search and batch size sensitivity analysis, and the models were evaluated using the
Dice Coefficient, Intersection over Union (IoU), Precision, Recall, and Root Mean Squared Error (RMSE). This study contributes
through a controlled evaluation of both architectures using a consistent dataset, preprocessing pipeline, loss function, evaluation
metrics, and computational environment, enabling performance differences to be analyzed more objectively. The results show that U-
Net ResNet34 achieved its best performance using a learning rate of Se-5 and a batch size of 16, with a test Dice score of 0.79338 and
a test IoU score of 0.65752. It outperformed MDSBN, which achieved its best performance using a learning rate of 1e-6 and a batch
size of 32, with a test Dice score of 0.75338 and a test [oU score of 0.60433. The functional advantage of U-Net ResNet34 is associated
with the ability of its residual encoder to extract hierarchical features from complex textures and degradation patterns, while its skip
connections help preserve the spatial details of thin text strokes. These characteristics make U-Net ResNet34 more adaptive to
variations in degradation within the Indonesian ancient document dataset than the more compact MDSBN architecture.

Keywords: Ancient Document Segmentation; Deep Learning; MDSBN; U-Net ResNet34; Indonesian Manuscript; Image Binarization

1. PENDAHULUAN

Dokumen kuno merupakan salah satu bentuk warisan budaya yang memiliki nilai historis, linguistik, dan ilmiah.
Digitalisasi menjadi langkah penting dalam melestarikan informasi tersebut [1], [2]. Namun, citra yang dihasilkan sering
mengalami gangguan visual berupa noda, warna media yang tidak merata, tinta memudar, bayangan, tekstur latar
belakang kompleks, dan kerusakan fisik. Kondisi tersebut menyulitkan pemisahan teks dari latar belakang sehingga
diperlukan metode segmentasi yang mampu menangani variasi degradasi secara akurat [1], [3].

Salah satu tahap penting dalam analisis dokumen adalah segmentasi atau binarisasi citra, yaitu proses mengubah
citra masukan menjadi citra biner yang merepresentasikan teks dan latar belakang. Kualitas hasil binarisasi dapat
memengaruhi tahap analisis lanjutan, seperti ekstraksi karakter, optical character recognition, dan preservasi digital [4].
Tantangan utama muncul karena dokumen kuno umumnya memiliki degradasi kompleks yang tidak dapat ditangani
secara konsisten oleh metode thresholding sederhana [5], [6], [7].

Metode binarisasi klasik seperti Otsu, Niblack, Sauvola, dan Wolf banyak digunakan karena sederhana dan tidak
membutuhkan proses pelatihan. Namun, metode global cenderung kurang stabil pada dokumen berkualitas rendah,
sedangkan metode lokal sangat dipengaruhi oleh ukuran jendela dan karakteristik goresan teks [5], [8], [9]. Penelitian [6],
[7] menegaskan bahwa tidak terdapat satu metode thresholding yang konsisten optimal untuk seluruh jenis citra dokumen.
Perkembangan deep learning kemudian menghasilkan pendekatan seperti SauvolaNet [10], yang mengadaptasi prinsip
Sauvola ke dalam jaringan yang dapat dilatih secara end-to-end, serta metode Tensmeyer dan Martinez [11], yang
memformulasikan binarisasi sebagai klasifikasi piksel berbasis Fully Convolutional Network [12], [13], [14]. Meskipun
demikian, kajian lanjutan menunjukkan bahwa binarisasi dokumen tetap menjadi permasalahan terbuka karena perbedaan
karakteristik degradasi, dataset, dan protokol evaluasi [6], 7], [15].

Copyright © 2026 The Author, Page 1828
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://hostjournals.com/bulletincsr
https://doi.org/10.47065/bulletincsr.v6i5.1236
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:rino.zakharia14@gmail.com
mailto:budinugroho.if@upnjatim.ac.id
mailto:eka_prakarsa.fik@upnjatim.ac.id
mailto:budinugroho.if@upnjatim.ac.id

BULLETIN OF COMPUTER SCIENCE RESEARCH ({#®
ISSN 2774-3659 (Media Online)

Vol 6, No 5, August 2026 | Hal 1828-1840
https://hostjournals.com/bulletincsr

DOI: 10.47065 /bulletincsr.v6i5.1236 |

Arsitektur U-Net dengan struktur encoder-decoder dan skip connection dikenal efektif dalam mempertahankan
informasi spasial pada tugas segmentasi citra [16], [17], [18], [19]. Yuadi dkk. membandingkan sepuluh metode binarisasi
klasik dengan U-Net ResNet34 pada manuskrip lontar Bali dan menunjukkan bahwa pendekatan deep learning mampu
memberikan performa lebih baik [20]. Di sisi lain, Modified Deep Semantic Binarization Network (MDSBN)
dikembangkan untuk menangani degradasi pada manuskrip lontar Malayalam dan menunjukkan kemampuan dalam
mempertahankan detail teks pada dokumen yang mengalami degradasi berat [21]. MDSBN relevan untuk diuji karena
memiliki kesamaan konteks objek berupa manuskrip lontar, tetapi kesesuaiannya terhadap naskah kuno Indonesia dengan
variasi aksara, media, tekstur, dan degradasi yang berbeda masih belum banyak dikaji [8], [22]. Selain itu, perbandingan
model perlu dilakukan menggunakan dataset dan skema evaluasi yang konsisten karena performanya dapat dipengaruhi
oleh karakteristik data dan protokol pengujian [23].

Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan kemajuan dalam binarisasi dokumen terdegradasi, beberapa
kesenjangan penelitian masih ditemukan. Sukesh dkk. [23] menunjukkan bahwa berbagai metode binarisasi berbasis deep
learning dapat menghasilkan performa yang sangat bervariasi ketika dievaluasi menggunakan dataset dan protokol yang
berbeda, sehingga sulit menentukan model yang benar-benar unggul tanpa skema evaluasi yang konsisten. Selain itu,
hasil evaluasi mereka menunjukkan bahwa tidak terdapat satu model yang secara konsisten menjadi terbaik pada seluruh
dataset pengujian. Xiong dkk. [5] mengembangkan kerangka binarisasi untuk dokumen historis terdegradasi, tetapi
penelitian tersebut berfokus pada pengembangan satu metode tanpa mengevaluasi perbedaan performa antararsitektur
deep learning. Selanjutnya, Yuadi dkk. [20] menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 mampu mengungguli berbagai metode
binarisasi klasik pada manuskrip lontar Bali, namun belum membandingkannya dengan arsitektur deep learning lain
dalam kondisi eksperimen yang sama. Di sisi lain, Nair dan Shobha Rani [21] mengembangkan MDSBN yang efektif
pada manuskrip lontar Malayalam, tetapi kemampuan generalisasinya pada naskah kuno Indonesia dengan karakteristik
aksara, tekstur media, dan pola degradasi yang berbeda masih belum diketahui. Oleh karena itu, belum terdapat penelitian
yang membandingkan U-Net ResNet34 dan MDSBN secara langsung pada naskah kuno Indonesia menggunakan dataset,
tahapan preprocessing, dan skema evaluasi yang konsisten. Akibatnya, pengaruh perbedaan karakteristik arsitektur kedua
model terhadap performa segmentasi dan kebutuhan komputasi pada konteks naskah kuno Indonesia masih belum
diketahui.

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini melakukan evaluasi terkontrol terhadap U-Net ResNet34 dan
MDSBN pada naskah kuno Indonesia. U-Net ResNet34 dipilih karena memanfaatkan encoder residual untuk ekstraksi
fitur hierarkis, sedangkan MDSBN dirancang untuk mempertahankan detail teks pada manuskrip terdegradasi. Oleh
karena itu, penelitian ini berkontribusi dalam tiga aspek. Pertama, penelitian ini menyajikan perbandingan langsung antara
U-Net ResNet34 dan MDSBN pada tugas segmentasi naskah kuno Indonesia yang hingga saat ini masih jarang
dilaporkan. Kedua, penelitian ini menerapkan evaluasi terkontrol menggunakan pembagian data, tahapan preprocessing,
fungsi loss, metrik evaluasi, dan lingkungan komputasi yang konsisten sehingga perbedaan performa dapat dianalisis
secara lebih objektif. Ketiga, penelitian ini melengkapi evaluasi tersebut dengan analisis sensitivitas learning rate dan
batch size untuk mengkaji pengaruh hyperparameter terhadap kedua arsitektur. Berdasarkan kontribusi tersebut,
penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja kedua model berdasarkan Dice, Intersection over Union (IoU), precision,
recall, Root Mean Squared Error (RMSE), serta kebutuhan komputasinya untuk menentukan model yang lebih sesuai
dalam mendukung segmentasi dan preservasi digital naskah kuno Indonesia.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian dimulai dengan pengumpulan dataset citra dokumen kuno dari beberapa sumber yang relevan dengan
konteks dokumen historis Indonesia. Citra yang dikumpulkan kemudian diperiksa berdasarkan ketersediaan label ground
truth biner. Untuk dataset yang sudah menyediakan mask ground truth, label tersebut digunakan secara langsung.
Sementara itu, untuk dataset yang tidak memiliki ground truth, mask biner dibuat melalui proses semi-otomatis yang
melibatkan konversi grayscale, reduksi noise, peningkatan kontras, binarisasi adaptif, post-processing, dan koreksi
manual. Alur penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1.

Model Implementation

/ (U-Net ResNet 34) \
Data Collection | Pre-processing Model evaluation —}

\ Model /
Implementation

(MDSEN)

Gambar 1. Alur penelitian
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Setelah mask ground truth disiapkan, seluruh citra dokumen beserta mask pasangannya diproses ke dalam format
masukan yang konsisten. Citra dinormalisasi, diberi padding, dan dipotong menjadi patch non-overlapping berukuran 256
x 256 piksel. Patch tersebut kemudian digunakan sebagai data masukan untuk kedua model segmentasi. Keluaran yang
dihasilkan oleh model dibandingkan dengan mask ground truth menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu Intersection
over Union (IoU), Dice Coefficient, Precision, Recall, dan Root Mean Squared Error (RMSE). Selain performa
segmentasi, efisiensi komputasi juga dievaluasi dengan mempertimbangkan jumlah parameter model, waktu pelatihan,
penggunaan memori, waktu inferensi, dan penggunaan memori inferensi dari masing-masing konfigurasi terbaik tiap
model.

2.2 Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari tiga sumber utama, yaitu AMADI LONTAR, subset Sunda
dari ICFHR 2018, dan Wikimedia Commons. Sumber-sumber tersebut dipilih karena memuat citra naskah kuno atau
historis yang relevan dengan tujuan penelitian ini, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. Dataset AMADI LONTAR
berisi citra manuskrip lontar Bali dan menyediakan mask ground truth biner yang memisahkan area teks dari latar
belakang [24]. Dataset ini dianggap sesuai untuk segmentasi dokumen berbasis deep learning karena label yang tersedia
dapat langsung digunakan untuk pelatihan dan evaluasi secara supervised.
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Gambar 2. Contoh dataset yang digunakan dalam penelitian

Dataset kedua adalah subset Sunda dari ICFHR 2018 [25], [26]. Dataset ini berisi citra manuskrip lontar Sunda
kuno dari Kabuyutan Ciburuy, Garut. Serupa dengan AMADI LONTAR, dataset ini juga menyediakan mask ground truth
biner, sehingga sesuai untuk evaluasi model segmentasi. Selain kedua dataset tersebut, penelitian ini menggunakan citra
dokumen kuno tambahan yang diperoleh dari Wikimedia Commons. Data tambahan tersebut dipilih karena file tersedia
di bawah lisensi CCO 1.0 Universal Public Domain Dedication, sehingga dapat digunakan secara legal untuk keperluan
penelitian. Dua sumber naskah dari Wikimedia Commons yang digunakan, yaitu WM ID 003 0003 — Kakawin Sutasoma
dan WM ID 010 0011 — Da’wa. Dari Kakawin Sutasoma, digunakan 10 citra, sedangkan dari Da’wa digunakan 86 citra.
Citra tambahan tersebut disertakan untuk meningkatkan keragaman karakteristik dokumen dalam dataset, terutama dari
segi gaya aksara, media penulisan, tekstur latar belakang, dan pola degradasi.

Tabel 1. Distribusi dataset

Dataset Data Split Total
AMADI + kakawin 86 training, 12 validation, 12 testing 110 images
Sundanese 43 training, 9 validation, 9 testing 61 images
Da’wa 60 training, 13 validation, 13 testing 86 images

Pembagian data seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1 dilakukan pada tingkat citra sebelum tahap cropping. Hal
ini dilakukan untuk mencegah patch yang berasal dari citra yang sama muncul pada subset yang berbeda, karena dapat
menyebabkan kebocoran data antara data training, validation, dan testing. AMADI dan Kakawin digabungkan ke dalam
satu domain karena kedua dataset memiliki karakteristik bahan manuskrip yang serupa dan digunakan untuk
meningkatkan variasi data. Dataset Sundanese dan Da’wa dibagi menggunakan rasio mendekati 70:15:15 agar subset
validation dan testing tidak terlalu kecil.

2.3 Pre-processing

Tahap pre-processing dilakukan untuk menyiapkan citra dokumen dan mask pasangannya sebelum digunakan dalam
pelatihan dan pengujian model. Tahap ini terdiri atas persiapan ground truth untuk dataset yang tidak menyediakan label
biner, diikuti dengan normalisasi dan penyesuaian ukuran masukan. Untuk dataset AMADI LONTAR dan Sundanese,
mask ground truth biner yang tersedia digunakan secara langsung. Sementara itu, dataset Wikimedia Commons tidak
menyertakan mask ground truth; oleh karena itu, label dibuat melalui proses semi-otomatis yang terdiri atas konversi
grayscale, median filtering, peningkatan kontras berbasis CLAHE, binarisasi Sauvola, post-processing, dan koreksi
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manual. Konversi grayscale digunakan untuk menyederhanakan representasi citra dengan berfokus pada perbedaan
intensitas piksel, sedangkan median filter diterapkan untuk mengurangi noise kecil tanpa merusak tepi goresan karakter
secara signifikan. CLAHE kemudian digunakan untuk meningkatkan kontras lokal, terutama pada teks yang samar dan
area dokumen dengan pencahayaan yang tidak merata.

Secara umum, tahapan seperti perubahan representasi warna, filtering, peningkatan kontras, dan penyesuaian
ukuran citra merupakan bagian dari proses dasar pengolahan citra digital yang bertujuan untuk menyiapkan citra agar
lebih sesuai untuk tahap analisis berikutnya [3]. Dalam konteks computer vision, penyesuaian representasi citra dan
pemrosesan awal juga dapat membantu model dalam memperoleh masukan yang lebih konsisten sebelum proses ekstraksi
fitur dan segmentasi dilakukan [1], [3].

Setelah peningkatan kontras, binarisasi Sauvola diterapkan untuk menghasilkan mask biner awal. Metode ini
dipilih karena dapat menentukan threshold adaptif berdasarkan karakteristik lokal citra, sehingga sesuai untuk citra
dokumen kuno terdegradasi dengan latar belakang tidak seragam, noda, dan variasi intensitas teks. Hasil binarisasi awal
kemudian disempurnakan menggunakan operasi post-processing, termasuk small object removal, small hole removal, dan
connected component filtering. Operasi tersebut bertujuan untuk menghapus komponen noise yang tidak relevan,
sekaligus mempertahankan area yang merepresentasikan goresan karakter. Selanjutnya, seluruh mask diperiksa dan
dikoreksi secara manual menggunakan aplikasi GIMP dengan mengacu pada citra asli. Koreksi dilakukan dengan
menghapus area latar belakang yang masih terdeteksi sebagai teks serta menambahkan kembali goresan teks yang tidak
terdeteksi oleh proses otomatis.

ORIGINAL IMAGE

(IMAGE PADDED B

o

Gambar 3. Pemotongan citra menjadi 256 x 256 [20].

Setelah mask ground truth tersedia, seluruh citra dan mask disesuaikan agar sesuai dengan format masukan yang
dibutuhkan oleh model. Nilai piksel dinormalisasi dari rentang 0-255 menjadi 0—1 untuk mendukung pelatihan yang lebih
stabil dan konvergensi yang lebih cepat. Padding kemudian diterapkan agar dimensi citra dapat dibagi secara merata oleh
ukuran patch sebesar 256 piksel, sehingga teks yang berada di dekat batas citra tidak terhapus selama proses cropping.
Terakhir, setiap citra yang telah diberi padding beserta mask pasangannya dipotong menjadi patch non-overlapping
berukuran 256 x 256 piksel. Ukuran masukan yang digunakan dalam penelitian ini adalah 256 x 256 x 3, sedangkan
keluarannya adalah mask biner berukuran 256 x 256 x 1 yang merepresentasikan area teks foreground dan background.
Proses detail pemotongan citra ditunjukkan pada Gambar 3.

2.4 Implementasi Model U-Net ResNet34

Model pertama yang digunakan dalam penelitian ini adalah U-Net dengan encoder ResNet34. Arsitektur ini
menggabungkan kemampuan ekstraksi fitur dari ResNet34 dengan struktur decoder U-Net. Penggunaan ResNet34
sebagai encoder didukung oleh konsep residual learning, yaitu penggunaan shortcut connection untuk membantu aliran
informasi dan mempermudah pelatihan jaringan yang lebih dalam [27]. Konfigurasi lengkap tiap layer ditunjukkan pada
Tabel 2. Encoder bertanggung jawab untuk mengekstraksi fitur hierarkis dari citra dokumen masukan, sedangkan decoder
secara bertahap mengembalikan resolusi spasial untuk menghasilkan mask segmentasi tingkat piksel. Encoder ResNet34
terdiri atas lapisan konvolusi awal, max pooling, dan empat tahap encoder residual dengan masing-masing 3, 4, 6, dan 3
residual block. Setiap residual block menerapkan dua operasi konvolusi 3 x 3 dengan batch normalization dan aktivasi
ReLU, diikuti shortcut connection untuk mempertahankan aliran informasi selama pelatihan.

Pada bagian decoder, bilinear upsampling digunakan untuk meningkatkan resolusi spasial feature map. Fitur yang
telah di-upsampling digabungkan dengan fitur encoder yang sesuai melalui skip connection. Skip connection ini
memungkinkan model menggabungkan informasi semantik tingkat tinggi dari lapisan yang lebih dalam dengan informasi
spasial tingkat rendah dari lapisan encoder yang lebih awal [17], [18]. Setelah setiap penggabungan, fitur gabungan
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diproses menggunakan dua blok konvolusi yang terdiri atas convolution, batch normalization, dan aktivasi ReLU. Lapisan
akhir menggunakan konvolusi 1 x 1 untuk mengurangi channel fitur menjadi keluaran satu channel. Karena proses
pelatihan menggunakan BCEWithLogitsLoss, model menghasilkan raw logits sebagai keluaran, dan fungsi sigmoid hanya
diterapkan selama evaluasi untuk mengubah logits menjadi nilai probabilitas.

Tabel 2. Konfigurasi layer U-Net ResNet34

Layer Output size Filters Key Operations

Input 256 x 256 x 3 - Input image patch

Conv0 128 x 128 x 64 64 Conv2D 7 x 7, stride 2 + Batch Normalization + ReLU
MaxPool 64 x 64 x 64 - MaxPool 3 x 3, stride 2
Encoderl 64 x 64 x 64 64 3 x Residual Blocks
Encoder2 32 x 32 x 128 128 4 x Residual Blocks
Encoder3 16 x 16 x 256 256 6 x Residual Blocks
Encoder4 8§ x 8 x512 512 3 x Residual Blocks
Decoderl 16 x 16 x 256 256  Bilinear UpSample + [Encoder4, Encoder3] + DoubleConv
Decoder2 32 x 32 x 128 128  Bilinear UpSample + [Decoderl, Encoder2] + DoubleConv
Decoder3 64 x 64 x 64 64 Bilinear UpSample + [Decoder2, Encoderl] + DoubleConv
Decoderd 128 x 128 x 32 32 Bilinear UpSample + [Decoder3, Conv0] + DoubleConv
DecoderS 256 x 256 x 16 16 Bilinear UpSample + DoubleConv

Output 256 x 256 x 1 1 Conv2D 1 x 1 producing raw logits

2.5 Implementasi Modified Deep Semantic Binarization Network

Model kedua yang digunakan dalam penelitian ini adalah Modified Deep Semantic Binarization Network (MDSBN).
Model ini mengikuti struktur encoder-decoder dengan skip connection, tetapi dirancang lebih ringkas dibandingkan model
U-Net ResNet34. Konfigurasi lengkap ditunjukkan pada Tabel 3. Dalam implementasi ini, encoder dimulai dengan stem
layer yang menerapkan konvolusi 3 x 3, batch normalization, dan aktivasi ReLU untuk menghasilkan feature map awal
dengan 64 channel tanpa mengurangi resolusi spasial. Encoder kemudian terdiri atas empat tahap downsampling. Setiap
encoder block menerapkan konvolusi 3 X 3 yang diikuti oleh batch normalization, aktivasi ReLU, dan max pooling 2 x
2. Proses ini secara bertahap mengurangi resolusi spasial sekaligus meningkatkan jumlah channel fitur dari 64 menjadi
1024.

Decoder MDSBN terdiri atas empat tahap upsampling. Berbeda dengan decoder U-Net ResNet34 yang
menggunakan bilinear upsampling, decoder MDSBN menggunakan transposed convolution untuk meningkatkan resolusi
spasial. Setiap feature map yang telah di-upsampling digabungkan dengan feature map yang sesuai dari encoder melalui
skip connection. Setelah penggabungan, feature map gabungan diproses menggunakan konvolusi 3 x 3, batch
normalization, dan aktivasi ReLU. Lapisan akhir menerapkan konvolusi 1 x 1 untuk menghasilkan keluaran segmentasi
satu channel. Serupa dengan model U-Net ResNet34, keluaran MDSBN direpresentasikan sebagai raw logits karena
BCEWithLogitsLoss digunakan selama pelatihan.

Tabel 3. Konfigurasi layer Modified Deep Semantic Binarization Network

Layer Output size Filters Key Operations
Input 256 x 256 x 3 - Input image patch
Stem 256 x 256 x 64 64 Conv2D 3 x 3 + Batch Normalization + ReLU
Encoderl / S1 128 x 128 x 128 128 Conv2D 3 x 3 + Batch Normalization + ReLU + MaxPool 2 x 2
Encoder2 / S2 64 x 64 x 256 256 Conv2D 3 x 3 + Batch Normalization + ReLU + MaxPool 2 x 2
Encoder3 / S3 32 x32x512 512 Conv2D 3 x 3 + Batch Normalization + ReLU + MaxPool 2 x 2
Encoder4 / S4 16 x 16 x 1024 1024 Conv2D 3 x 3 + Batch Normalization + ReLU + MaxPool 2 x 2
Decoderl / D1 32 x32 %512 512 Transposed Conv2D + [S4, S3] + Conv2D 3 x 3 + Batch
Normalization + ReLU
Decoder2 / D2 64 x 64 x 256 256 Transposed Conv2D + [D1, S2] + Conv2D 3 x 3 + Batch
Normalization + ReLU
Decoder3 /D3 128 x 128 x 128 128 Transposed Conv2D + [D2, S1]+ Conv2D 3 x 3 + Batch
Normalization + ReLU
Decoderd / D4 256 x 256 x 64 64 Transposed Conv2D + [D3, Stem] + Conv2D 3 x 3 + Batch
Normalization + ReLU
Output 256 x 256 x 1 1 Conv2D 1 x 1 producing raw logits

2.6 Skenario Eksperimen

Skenario eksperimen dirancang sebagai analisis sensitivitas hyperparameter untuk mengevaluasi pengaruh learning rate
dan batch size terhadap kinerja setiap model. Untuk memastikan perbandingan yang adil, beberapa komponen eksperimen
dibuat sama di seluruh skenario, termasuk optimizer, loss function, preprocessing citra, skema pembagian data, ukuran
citra masukan, dan metrik evaluasi. Optimizer yang digunakan dalam penelitian ini adalah Adam, sedangkan loss function
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yang digunakan adalah BCEWithLogitsLoss. Loss function ini dipilih karena menggabungkan operasi sigmoid dan
perhitungan binary cross-entropy dalam formulasi yang stabil secara numerik. Oleh karena itu, selama pelatihan, keluaran
model diperlakukan sebagai logits, sedangkan aktivasi sigmoid diterapkan setelahnya ketika mengubah prediksi menjadi
probability map untuk evaluasi. Pelatihan model deep learning pada dasarnya dilakukan dengan mengoptimalkan
parameter model berdasarkan fungsi objektif tertentu, sehingga pemilihan loss function, optimizer, learning rate, batch
size, dan jumlah epoch dapat memengaruhi proses konvergensi model [28]. Jumlah maksimum epoch pelatihan ditetapkan
sebesar 100. Untuk menghindari pelatihan yang tidak diperlukan ketika model tidak lagi menunjukkan peningkatan
performa, early stopping diterapkan. Mekanisme early stopping menggunakan nilai patience sebesar 15 epoch, minimum
delta sebesar 0.0001, dan periode warm-up sebesar 10 epoch. Periode warm-up digunakan agar early stopping tidak
terpicu terlalu awal selama tahap awal pelatihan. Detail parameter pelatihan ditulis pada Tabel 4.

Tabel 4. Parameter pelatihan

Parameter Value Deskripsi

Input size 256 x 256 x 3 Ukuran patch masukan

Output size 256 x 256 x 1 Keluaran mask biner

Batch size 16 Batch size default
Epochs 100 Jumlah epoch maksimum

Optimizer Adam Digunakan untuk kedua model

Loss function BCEWithLogitsLoss Menggabungkan sigmoid dan binary cross-entropy dalam formulasi yang
stabil secara numerik

Patience 15 epochs Patience early stopping

Minimum 0.0001 Ambang batas peningkatan minimum
delta

Warm-up 10 epochs Periode warm-up early stopping

Eksperimen dibagi menjadi dua tahap. Tahap pertama dilakukan untuk menentukan learning rate terbaik untuk
setiap model. Pada tahap ini, batch size ditetapkan sebesar 16, sedangkan learning rate divariasikan menjadi lima nilai,
yaitu le-4, 5e-5, le-5, 5e-6, dan le-6. Karena dua model dievaluasi, tahap ini terdiri atas sepuluh skenario utama. Setiap
skenario dilatih satu kali hingga mencapai epoch maksimum atau berhenti lebih awal apabila kriteria early stopping
terpenuhi. Tahap kedua dilakukan untuk mengevaluasi pengaruh batch size terhadap performa model. Pada tahap ini,
learning rate yang digunakan untuk setiap model adalah learning rate terbaik yang diperoleh dari tahap pertama. Batch
size yang diuji adalah 4, 8, dan 32. Batch size 16 tidak diuji kembali pada tahap kedua karena sudah digunakan sebagai
batch size default pada tahap pencarian learning rate. Oleh karena itu, tahap kedua terdiri atas enam skenario tambahan,
yang terdiri atas dua model dan tiga variasi batch size. Detail tiap skenario eksperimen ditulis pada Tabel 5.

Tabel 5. Skenario eksperimen

Stage Parameter Scheme Deskripsi
1 Learning rate ~ 1e-4, 5e-5, le-5, S5e-6, le-6  Setiap model dilatih menggunakan lima nilai learning rate
2 Batch size 4,8,32 Setiap model dilatih menggunakan learning rate terbaik

dari Tahap 1

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pencarian Learning Rate

Eksperimen pertama dilakukan untuk menentukan learning rate yang paling sesuai untuk setiap model segmentasi. Pada
tahap ini, batch size ditetapkan sebesar 16 sehingga pengaruh learning rate dapat diamati secara lebih terkontrol. Lima
nilai learning rate dievaluasi, yaitu le-4, Se-5, 1e-5, Se-6, dan 1e-6. Setiap learning rate diuji pada U-Net ResNet34 dan
Modified Deep Semantic Binarization Network (MDSBN). Checkpoint terbaik pada setiap skenario dipilih berdasarkan
skor Dice validasi tertinggi, sedangkan IoU validasi digunakan sebagai kriteria sekunder ketika skor Dice berdekatan.
Data test tidak digunakan untuk menentukan learning rate terbaik, tetapi hanya untuk mengevaluasi checkpoint yang
terpilih setelah pelatihan.

Tabel 6. Hasil pencarian learning rate

Model Learning rate  Best epoch  Val Dice ValIoU Test Dice Test [oU
U-Net ResNet34 le-4 13 0.71807 0.56015 0.71582  0.55741
U-Net ResNet34 Se-5 17 0.79233  0.65609 0.79338  0.65752
U-Net ResNet34 le-5 28 0.78864 0.65104 0.80185  0.66924
U-Net ResNet34 Se-6 11 0.77633  0.63442  0.79049  0.65356
U-Net ResNet34 le-6 71 0.77635 0.63446 0.78872  0.65114

MDSBN le-4 7 0.58417 0.41260 0.60309 0.43173
MDSBN Se-5 16 0.63357 0.46366  0.64209  0.47285
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Model Learning rate  Best epoch  Val Dice ValIoU Test Dice Test IoU
MDSBN le-5 1 0.65493 0.48691 0.68106  0.51637
MDSBN Se-6 3 0.67910 0.51412 0.70872  0.54886
MDSBN le-6 11 0.71785 0.55988 0.73962  0.58682

Seperti ditunjukkan pada Tabel 6, U-Net ResNet34 mencapai performa validasi terbaik menggunakan learning
rate Se-5, dengan Dice validasi sebesar 0,79233 dan IoU validasi sebesar 0,65609. Konfigurasi ini juga menghasilkan
Dice test sebesar 0,79338 dan IoU test sebesar 0,65752. Meskipun learning rate le-5 menghasilkan Dice dan IoU test
yang sedikit lebih tinggi, konfigurasi tersebut tidak dipilih karena pemilihan model didasarkan pada performa validasi.
Kurva pada Gambar 4 menunjukkan bahwa pada learning rate Se-5, training loss cenderung menurun dan training Dice
meningkat selama pelatihan, sedangkan validation loss menurun pada tahap awal sebelum mengalami fluktuasi.
Validation Dice mencapai nilai tertinggi pada epoch ke-17, tetapi setelah epoch tersebut tidak lagi menunjukkan
peningkatan yang konsisten meskipun performa training masih meningkat. Pola ini menunjukkan bahwa model telah
mencapai kondisi relatif stabil di sekitar checkpoint terbaik dan mulai menunjukkan kecenderungan overfitting pada
epoch berikutnya, sehingga checkpoint epoch ke-17 dipilih untuk evaluasi akhir.

Perbandingan Kurva Loss Tiap Skenario Perbandingan Kurva Dice Tiap Skenario
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Gambar 4. Kurva skenario learning rate U-Net Resnet34

Untuk MDSBN performa validasi terbaik diperoleh menggunakan learning rate 1e-6, dengan Dice validasi sebesar
0,71785 dan IoU validasi sebesar 0,55988. Konfigurasi ini juga mencapai Dice test sebesar 0,73962 dan IoU test sebesar
0,58682. Seperti ditunjukkan pada Gambar 5, penggunaan learning rate 1e-6 menghasilkan penurunan training loss secara
bertahap dan peningkatan training Dice yang konsisten. Validation Dice meningkat hingga mencapai nilai tertinggi pada
epoch ke-11, tetapi kemudian menurun secara bertahap, sementara training Dice masih terus meningkat. Perbedaan pola
antara kurva training dan validation tersebut menunjukkan bahwa pelatihan setelah epoch ke-11 tidak lagi meningkatkan
kemampuan generalisasi dan mulai mengarah pada overfitting. Oleh karena itu, checkpoint pada epoch ke-11 dipilih
sebagai model terbaik, sedangkan pola penurunan loss yang lebih bertahap menunjukkan bahwa MDSBN memerlukan
pembaruan parameter yang lebih kecil untuk mencapai performa optimal pada dataset penelitian ini.
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Gambar 5. Kurva skenario learning rate MDSBN

Hasil tersebut juga menunjukkan bahwa learning rate tertinggi tidak selalu menghasilkan performa terbaik. Pada
U-Net ResNet34, learning rate 1e-4 menghasilkan Dice dan IoU validasi yang lebih rendah dibandingkan dengan Se-5
dan le-5, yang menunjukkan bahwa langkah pembaruan yang lebih besar mungkin tidak optimal untuk dataset ini.
Sementara itu, learning rate yang sangat kecil seperti 1e-6 membutuhkan lebih banyak epoch untuk mencapai checkpoint
terbaik, sebagaimana ditunjukkan oleh best epoch sebesar 71. Pada MDSBN, learning rate 1e-6 memberikan hasil terbaik,
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sedangkan learning rate yang lebih besar menghasilkan skor validasi yang lebih rendah. Oleh karena itu, learning rate
terbaik untuk setiap model dipilih berdasarkan Dice validasi dan IoU validasi, kemudian learning rate terpilih tersebut
digunakan pada eksperimen berikutnya untuk mengevaluasi pengaruh batch size.

3.2 Hasil Batch Size

Eksperimen kedua dilakukan untuk mengevaluasi pengaruh batch size terhadap performa segmentasi setiap model. Pada
tahap ini, learning rate ditetapkan menggunakan learning rate terbaik yang diperoleh dari eksperimen sebelumnya. U-Net
ResNet34 dilatih menggunakan learning rate Se-5, sedangkan MDSBN dilatih menggunakan learning rate le-6. Batch
size yang diuji adalah 4, 8, dan 32. Batch size 16 tidak diulang pada tahap ini karena telah digunakan sebagai batch size
default pada pencarian learning rate. Oleh karena itu, hasil dari batch size 16 dimasukkan sebagai referensi baseline untuk
perbandingan.

Tabel 7. Hasil batch size

Model Learning rate  Batch Size Best epoch Val Dice  ValloU Test Dice Test loU
U-Net ResNet34 Se-5 4 16 0.71030 0.55075 0.70017  0.53867
U-Net ResNet34 5e-5 8 38 0.77470  0.63225  0.77745  0.63592
U-Net ResNet34 Se-5 16 17 0.79233  0.65609 0.79338  0.65752
U-Net ResNet34 Se-5 32 4 0.76917 0.62492  0.78322  0.64369

MDSBN le-6 4 3 0.68511 0.52104 0.71621  0.55788
MDSBN le-6 8 7 0.69112 0.52803 0.72432  0.56779
MDSBN le-6 16 11 0.71785 0.55988 0.73962  0.58682
MDSBN le-6 32 23 0.73201  0.57730  0.75338  0.60433

Seperti ditunjukkan pada Tabel 7, batch size memengaruhi performa U-Net ResNet34, dengan hasil validasi
terbaik diperoleh menggunakan batch size 16. Konfigurasi tersebut menghasilkan Dice validasi sebesar 0,79233 dan IoU
validasi sebesar 0,65609, serta mencapai checkpoint terbaik pada epoch ke-17. Kurva pada Gambar 6 menunjukkan
bahwa training loss pada seluruh konfigurasi cenderung menurun dan training Dice meningkat selama pelatihan. Namun,
kurva validasi menunjukkan pola yang berbeda. Batch size 4, 8, dan 32 menghasilkan validation Dice yang lebih
berfluktuasi dan mencapai nilai terbaik pada epoch yang berbeda, sedangkan batch size 16 mencapai Dice validasi
tertinggi pada epoch ke-17. Setelah titik tersebut, peningkatan training Dice tidak lagi diikuti oleh peningkatan validation
Dice yang konsisten, sehingga menunjukkan kecenderungan overfitting. Oleh karena itu, batch size 16 dipilih karena
memberikan kemampuan generalisasi terbaik pada data validasi, bukan berdasarkan performa data test atau penurunan
training loss semata.
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Gambar 6. Kurva skenario batch size U-Net Resnet34

Untuk MDSBN, performa validasi meningkat secara bertahap ketika batch size diperbesar. Dice validasi terendah
diperoleh menggunakan batch size 4, sedangkan Dice dan IoU validasi tertinggi diperoleh menggunakan batch size 32,
masing-masing sebesar 0,73201 dan 0,57730. Seperti ditunjukkan pada Gambar 7, seluruh konfigurasi mengalami
penurunan training dan validation loss serta peningkatan Dice pada tahap awal pelatihan. Namun, batch size 4, 8, dan 16
mencapai puncak Dice validasi lebih awal, kemudian mengalami penurunan meskipun training Dice masih meningkat.
Sebaliknya, batch size 32 menunjukkan peningkatan validation Dice yang lebih bertahap hingga mencapai checkpoint
terbaik pada epoch ke-23, sebelum mengalami sedikit penurunan pada epoch berikutnya. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa, pada learning rate 1e-6 dan dataset penelitian ini, batch size 32 menghasilkan proses optimasi dan kemampuan
generalisasi yang lebih baik bagi MDSBN, kemungkinan karena jumlah sampel yang lebih besar dalam setiap pembaruan
membantu menghasilkan estimasi gradien dan statistik batch normalization yang lebih stabil.
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Gambar 7. Kurva skenario batch size MDSBN

Peningkatan performa MDSBN pada batch size yang lebih besar dapat dikaitkan dengan proses pembaruan
parameter yang menjadi lebih stabil karena gradien dihitung dari lebih banyak sampel pada setiap iterasi. Selain itu,
MDSBN menggunakan batch normalization pada beberapa tahap encoder dan decoder, sehingga batch size yang lebih
besar dapat menghasilkan estimasi statistik batch yang lebih stabil selama pelatihan. Kondisi ini kemungkinan membantu
MDSBN yang dilatih dari awal dalam mempelajari pola teks dan latar belakang yang bervariasi. Namun, hasil tersebut
tidak menunjukkan bahwa batch size 32 selalu menjadi kebutuhan MDSBN, melainkan merupakan konfigurasi terbaik
pada learning rate le-6 dan dataset yang digunakan dalam penelitian ini. Berbeda dengan MDSBN, U-Net ResNet34
mencapai performa terbaik pada batch size 16. Batch size 32 tidak lagi meningkatkan performanya, yang menunjukkan
bahwa peningkatan ukuran batch tidak selalu memberikan generalisasi yang lebih baik. Batch size yang terlalu besar
menghasilkan jumlah pembaruan parameter yang lebih sedikit dalam setiap epoch dan dapat mengurangi variasi gradien
yang sebelumnya membantu proses optimasi.

3.3 Perbandingan Akhir antara U-Net ResNet34 dan MDSBN

Setelah eksperimen learning rate dan batch size selesai dilakukan, konfigurasi terbaik dari setiap model dipilih
berdasarkan skor Dice validasi tertinggi, dengan IoU validasi digunakan sebagai kriteria sekunder. Data test tidak
digunakan selama pemilihan model dan hanya dievaluasi setelah checkpoint terbaik ditentukan. Strategi evaluasi ini
diterapkan untuk mencegah kebocoran data dan memastikan bahwa performa test yang dilaporkan merepresentasikan
kemampuan generalisasi setiap model.

Evaluasi akhir dilakukan menggunakan beberapa metrik segmentasi tingkat piksel, termasuk Dice Coefficient,
Intersection over Union (IoU), Precision, Recall, dan Root Mean Squared Error (RMSE). Dice dan IoU digunakan untuk
mengukur overlap antara mask prediksi dan ground truth. Precision digunakan untuk mengevaluasi seberapa akurat model
memprediksi piksel foreground, sedangkan Recall digunakan untuk mengukur seberapa banyak piksel foreground
sebenarnya yang berhasil dideteksi. RMSE digunakan untuk mengukur kesalahan prediksi tingkat piksel, dengan nilai
yang lebih rendah menunjukkan bahwa mask prediksi lebih dekat dengan ground truth.

Tabel 8. Perbandingan akhir konfigurasi model terbaik.

Model Learning  Batch Best Test Test Test Test Test IoU

rate Size epoch Precision Recall RMSE Dice
U-Net ResNet34 5e-5 16 17 0.84033 0.75140 0.15802 0.79338  0.65752
MDSBN le-6 32 23 0.73685 0.77066  0.17943  0.75338  0.60433

Hasil pada Tabel 8 menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 mencapai performa segmentasi keseluruhan yang lebih
baik dibandingkan MDSBN. U-Net ResNet34 memperoleh skor validasi dan test yang lebih tinggi pada Dice dan IoU,
yang menunjukkan bahwa mask prediksinya memiliki overlap yang lebih kuat dengan mask ground truth. Karena Dice
dan IoU secara langsung mengukur overlap segmentasi, hasil ini menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 lebih efektif dalam
memisahkan area teks foreground dari background pada citra dokumen kuno Indonesia.

Precision dan Recall memberikan informasi tambahan mengenai jenis kesalahan segmentasi yang dihasilkan oleh
setiap model. Nilai Precision yang lebih tinggi menunjukkan bahwa lebih sedikit piksel background yang salah diprediksi
sebagai teks, sedangkan nilai Recall yang lebih tinggi menunjukkan bahwa lebih sedikit piksel teks sebenarnya yang
terlewat. Oleh karena itu, kedua metrik ini harus diinterpretasikan secara bersamaan. Jika satu model mencapai Recall
yang lebih tinggi tetapi Precision yang lebih rendah, model tersebut dapat mendeteksi lebih banyak piksel teks tetapi juga
menghasilkan lebih banyak false positive. Sebaliknya, jika suatu model mencapai Precision yang lebih tinggi tetapi Recall
yang lebih rendah, model tersebut mungkin lebih konservatif dan melewatkan beberapa goresan teks yang tipis atau
terdegradasi. RMSE melengkapi metrik tersebut dengan menunjukkan kesalahan tingkat piksel antara mask prediksi dan
ground truth.
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Untuk menganalisis lebih lanjut perilaku klasifikasi setiap model, confusion matrix tingkat piksel dibuat untuk
konfigurasi terbaik U-Net ResNet34 dan MDSBN. Confusion matrix terdiri atas True Negative (TN), False Positive (FP),
False Negative (FN), dan True Positive (TP). Dalam penelitian ini, TP merepresentasikan piksel teks yang terdeteksi
dengan benar, TN merepresentasikan piksel background yang terdeteksi dengan benar, FP merepresentasikan piksel
background yang salah diklasifikasikan sebagai teks, dan FN merepresentasikan piksel teks yang salah diklasifikasikan
sebagai background.
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Gambar 8. Confusion matrix tingkat piksel dari model U-Net ResNet34 dan MDSBN terbaik.

Confusion matrix pada Gambar 8 scharusnya diinterpretasikan bersama dengan Precision dan Recall. Nilai FP
yang lebih kecil menunjukkan segmentasi background yang lebih bersih, sedangkan nilai FN yang lebih kecil
menunjukkan pelestarian goresan teks yang lebih baik. Karena citra dokumen kuno sering kali memiliki lebih banyak
piksel background dibandingkan piksel teks, jumlah mentah piksel TN dapat jauh lebih besar dibandingkan komponen
lainnya.

3.4 Profil Komputasi Konfigurasi Terbaik

Profil komputasi dianalisis menggunakan konfigurasi terbaik dari setiap model yang dipilih dari eksperimen sebelumnya.
U-Net ResNet34 menggunakan learning rate Se-5 dan batch size 16, sedangkan MDSBN menggunakan learning rate 1e-
6 dan batch size 32. Aspek komputasi yang dievaluasi meliputi jumlah parameter yang dapat dilatih, jumlah epoch yang
dijalankan sebelum early stopping, penggunaan peak GPU memory selama pelatihan, waktu inferensi per citra, dan
penggunaan peak GPU memory selama inferensi. Dengan demikian, hasil pada bagian ini menunjukkan kebutuhan
komputasi aktual ketika masing-masing model dijalankan menggunakan konfigurasi terbaiknya, bukan perbandingan
arsitektur pada konfigurasi batch size atau learning rate yang identik.

Tabel 9. Profil komputasi konfigurasi terbaik masing-masing model.

Epochs Best Peak Train Infe.rence Peak Inference
Model Parameters % Epoch GPU Memory Time GPU Memory
an poc (MB) (ms/image) (MB)
U-Net ResNet34 24,436,241 32 17 1,273.62 2.46 1,246.81
MDSBN 15,327,681 38 23 6,750.50 10.12 4,315.17

Seperti ditunjukkan pada Tabel 9, U-Net ResNet34 memiliki jumlah parameter yang lebih besar dibandingkan
MDSBN. U-Net ResNet34 terdiri atas 24.436.241 parameter, sedangkan MDSBN terdiri atas 15.327.681 parameter.
Jumlah parameter merupakan karakteristik arsitektur dan tidak dipengaruhi oleh learning rate maupun batch size.
Meskipun memiliki parameter yang lebih sedikit, MDSBN mencatat penggunaan peak GPU memory yang lebih tinggi
pada konfigurasi terbaiknya. Pada proses pelatihan, hasil tersebut perlu diinterpretasikan secara hati-hati karena U-Net
ResNet34 menggunakan batch size 16, sedangkan MDSBN menggunakan batch size 32. Selain ukuran batch, kebutuhan
memori juga dipengaruhi oleh dimensi feature map, jumlah aktivasi antara yang disimpan, dan operasi yang digunakan
pada bagian decoder. Oleh karena itu, peak GPU memory pelatihan pada Tabel 9 menggambarkan kebutuhan komputasi
aktual dari konfigurasi terbaik masing-masing model dan tidak sepenuhnya mengisolasi pengaruh arsitektur

Pada pengujian inferensi dengan ukuran masukan, batch size inferensi, perangkat, dan prosedur pengukuran yang
sama, U-Net ResNet34 mencatat waktu inferensi sebesar 2,46 ms per citra, sedangkan MDSBN membutuhkan 10,12 ms
per citra. Hasil tersebut menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 memiliki waktu pemrosesan yang lebih cepat dalam
implementasi penelitian ini. Perbedaan batch size yang digunakan selama pelatihan tidak memengaruhi perbandingan
waktu inferensi per citra karena pengukuran inferensi dilakukan menggunakan protokol yang sama.

Berdasarkan konfigurasi terbaik masing-masing model, U-Net ResNet34 memberikan keseimbangan yang lebih
baik antara performa segmentasi dan kebutuhan komputasi. Model tersebut memperoleh metrik validasi dan test yang
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lebih tinggi, serta mencatat waktu inferensi dan peak GPU memory inferensi yang lebih rendah pada protokol pengujian
yang sama. Namun, perbandingan peak GPU memory selama pelatihan hanya merepresentasikan kebutuhan aktual dari
konfigurasi terbaik masing-masing model karena batch size yang digunakan berbeda. Oleh karena itu, hasil tersebut tidak
dimaksudkan untuk menyimpulkan efisiensi intrinsik arsitektur secara penuh, tetapi untuk menunjukkan kebutuhan
komputasi ketika setiap model dijalankan menggunakan konfigurasi terbaiknya. Dalam implementasi penelitian ini, biaya
inferensi MDSBN yang lebih tinggi dapat menjadi pertimbangan pada penerapan yang membutuhkan pemrosesan cepat
atau memiliki keterbatasan memori GPU.

3.5 Hasil Segmentasi Kualitatif

Selain evaluasi kuantitatif, analisis kualitatif dilakukan untuk mengamati secara visual hasil segmentasi yang dihasilkan
oleh kedua model. Analisis ini penting karena metrik numerik mungkin tidak sepenuhnya menggambarkan kualitas visual
dari mask prediksi, terutama pada citra dokumen kuno dengan goresan tipis, tekstur latar belakang yang tidak merata,
noda, atau pola tulisan yang terdegradasi. Oleh karena itu, beberapa sampel test dipilih untuk membandingkan citra asli,
mask ground truth, prediksi U-Net ResNet34, dan prediksi MDSBN.
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Gambar 9. Hasil visualisasi.

Gambar 9 menyajikan hasil segmentasi representatif dari data test. Kolom pertama berisi citra dokumen asli, kolom
kedua menunjukkan mask ground truth, kolom ketiga menunjukkan prediksi yang dihasilkan oleh U-Net ResNet34, dan
kolom keempat menunjukkan prediksi yang dihasilkan oleh MDSBN. Susunan ini memungkinkan perbandingan langsung
antara kedua model dalam mempertahankan goresan teks dan menekan noise background.

Berdasarkan hasil kuantitatif, U-Net ResNet34 diharapkan menghasilkan mask segmentasi yang lebih konsisten,
terutama dalam memisahkan area teks dari background yang kompleks. Skor Dice dan IoU yang lebih kuat menunjukkan
bahwa area foreground yang diprediksi memiliki overlap yang lebih dekat dengan mask ground truth. Secara visual, hal
ini secharusnya tampak sebagai goresan karakter yang lebih lengkap dan lebih sedikit area teks yang hilang. Encoder
residual pada U-Net ResNet34 dapat membantu model menangkap fitur teks-background yang lebih dalam, sedangkan
decoder dan skip connection membantu mengembalikan detail spasial yang diperlukan untuk segmentasi tingkat piksel.
MDSBN juga menghasilkan hasil segmentasi yang cukup baik, terutama setelah menggunakan batch size yang lebih
besar. Namun, nilai Dice dan IoU yang lebih rendah menunjukkan bahwa prediksinya mungkin mengandung lebih banyak
kesalahan segmentasi dibandingkan U-Net ResNet34. Kesalahan ini dapat muncul sebagai hilangnya goresan tipis,
karakter yang terfragmentasi, atau noise background yang masih tersisa pada beberapa area terdegradasi.

3.6 Analisis Hasil dan Perbandingan Literatur

Hasil penelitian menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 memberikan performa segmentasi yang lebih baik dibandingkan
MDSBN pada dataset naskah kuno Indonesia. Keunggulan ini diduga berkaitan dengan kemampuan encoder ResNet34
dalam mengekstraksi fitur hierarkis dari berbagai pola degradasi, sementara skip connection membantu mempertahankan
detail spasial pada goresan teks. Temuan tersebut juga didukung oleh hasil visual yang menunjukkan bentuk karakter
yang lebih konsisten dibandingkan MDSBN.

Temuan ini memperkuat hasil penelitian Yuadi dkk. [20] yang menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 mampu
mengungguli berbagai metode binarisasi klasik pada manuskrip lontar Bali dengan mencapai Dice sebesar 0,986. Pada
penelitian tersebut, keunggulan U-Net ResNet34 dikaitkan dengan kemampuannya dalam memisahkan teks dari latar
belakang yang mengalami degradasi. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa performa yang baik dari U-Net ResNet34
tidak hanya terlihat pada manuskrip lontar Bali, tetapi juga tetap dipertahankan pada dataset yang lebih beragam yang
mencakup naskah lontar Bali, naskah Sunda, dan citra dokumen kuno dari sumber lain. Meskipun nilai Dice dan IoU
yang diperoleh pada penelitian ini lebih rendah dibandingkan hasil yang dilaporkan Yuadi dkk., perbedaan tersebut dapat
dipengaruhi oleh tingkat keragaman dataset yang lebih tinggi, termasuk variasi aksara, media penulisan, tekstur latar
belakang, dan pola degradasi yang meningkatkan kompleksitas proses segmentasi.

Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa MDSBN tetap mampu menghasilkan performa segmentasi yang
kompetitif. Temuan ini sejalan dengan penelitian Nair dan Shobha Rani [21] yang melaporkan bahwa MDSBN mampu
mengungguli U-Net dan SauvolaNet pada manuskrip lontar Malayalam yang mengalami degradasi seperti pencahayaan
tidak merata, noda, dan tinta yang menyebar. Namun, berbeda dengan hasil yang diperoleh pada manuskrip Malayalam,
MDSBN pada penelitian ini masih berada di bawah performa U-Net ResNet34. Perbedaan tersebut mengindikasikan
bahwa efektivitas suatu arsitektur dapat dipengaruhi oleh karakteristik domain data yang digunakan. Dataset pada
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penelitian ini mencakup variasi aksara, media, dan pola degradasi yang berbeda dari dataset yang digunakan oleh Nair
dan Shobha Rani, schingga kemampuan generalisasi MDSBN terhadap naskah kuno Indonesia masih menghadapi
tantangan. Selain itu, hasil analisis sensitivitas menunjukkan bahwa MDSBN lebih sensitif terhadap perubahan learning
rate dan batch size dibandingkan U-Net ResNet34, yang mengindikasikan bahwa performa optimal model ini lebih
bergantung pada pemilihan hyperparameter yang tepat.

Temuan penelitian ini sejalan dengan kajian Sukesh dkk. [23] yang menekankan pentingnya evaluasi
menggunakan protokol yang konsisten untuk memperoleh perbandingan performa yang lebih objektif antar model
binarisasi. Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan pembagian data, tahapan preprocessing, fungsi loss, metrik evaluasi,
dan lingkungan komputasi yang sama untuk kedua model guna menghasilkan perbandingan yang lebih objektif. Dengan
pendekatan tersebut, perbedaan performa yang diperoleh lebih merefleksikan karakteristik masing-masing arsitektur
daripada perbedaan prosedur eksperimen. Selain itu, hasil penelitian ini juga berkaitan dengan temuan Xiong dkk. [5]
yang menunjukkan bahwa keberhasilan binarisasi dokumen terdegradasi sangat dipengaruhi oleh kemampuan metode
dalam mempertahankan konektivitas goresan teks dan membedakan teks dari gangguan latar belakang. Pada penelitian
ini, U-Net ResNet34 menghasilkan bentuk karakter yang lebih mendekati ground truth dan memperoleh nilai Dice serta
IoU yang lebih tinggi dibandingkan MDSBN, yang mengindikasikan kemampuan yang lebih baik dalam mempertahankan
informasi tekstual pada dokumen yang mengalami degradasi kompleks.

Selain performa segmentasi, profil komputasi menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 menghasilkan waktu inferensi
dan penggunaan memori inferensi yang lebih rendah dibandingkan MDSBN meskipun memiliki jumlah parameter yang
lebih besar. Namun, karena kedua model dievaluasi menggunakan konfigurasi terbaik yang berbeda, hasil tersebut tidak
dimaksudkan untuk menyimpulkan efisiensi intrinsik arsitektur secara langsung, melainkan menggambarkan kebutuhan
sumber daya aktual pada kondisi performa terbaik masing-masing model.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa U-Net ResNet34 memberikan hasil segmentasi yang lebih baik dibandingkan MDSBN
pada dokumen kuno Indonesia. Dengan konfigurasi terbaik berupa learning rate Se-5 dan batch size 16, U-Net ResNet34
memperoleh Dice test sebesar 0,79338 dan IoU test sebesar 0,65752, sedangkan MDSBN dengan learning rate le-6 dan
batch size 32 memperoleh Dice test sebesar 0,75338 dan IoU test sebesar 0,60433. Selain menghasilkan perbandingan
performa yang objektif melalui protokol evaluasi yang konsisten, penelitian ini juga menunjukkan bahwa sensitivitas
terhadap learning rate dan batch size berbeda pada masing-masing arsitektur. Temuan tersebut memberikan dasar empiris
dalam pemilihan model dan konfigurasi pelatihan untuk segmentasi naskah kuno Indonesia. U-Net ResNet34 juga
menghasilkan waktu inferensi yang lebih rendah pada implementasi penelitian ini, meskipun profil komputasi kedua
model diukur menggunakan konfigurasi terbaik yang berbeda sehingga tidak sepenuhnya merepresentasikan
perbandingan arsitektur dalam kondisi identik. Secara praktis, kemampuan U-Net ResNet34 dalam menghasilkan mask
dengan overlap yang lebih baik dan menekan kesalahan segmentasi dapat mendukung peningkatan keterbacaan dokumen,
penyediaan masukan yang lebih bersih bagi proses OCR atau transliterasi, serta pengembangan sistem pengarsipan dan
preservasi digital naskah kuno Indonesia. MDSBN tetap menunjukkan kemampuan segmentasi yang kompetitif, tetapi
lebih sensitif terhadap pemilihan learning rate dan batch size. Keterbatasan penelitian ini terletak pada jumlah dan
keragaman dataset yang masih terbatas serta perbedaan karakteristik antarjenis manuskrip. Penelitian selanjutnya perlu
mengevaluasi generalisasi model melalui pengujian lintas dataset, menerapkan transfer learning dan domain adaptation
untuk menangani perbedaan aksara, media, dan pola degradasi, serta mengembangkan augmentasi yang meniru noda,
tinta memudar, tekstur tidak merata, dan kerusakan fisik dokumen secara lebih realistis.
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