TESIS
KLASIFIKASI RADIO SIARAN FM BERDASARKAN DATA
1) MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

disusun oleh
AGUS SUKARND

115521319

Konsentrasi

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2026



TESIS
KLASIFIKASI RADIO SIARAN FM BERDASARKAN DATA
1) MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

CLASSIFICATION OF FM BROADCAST SIGNALS FROM 1Q
DATA USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Dinjukan untuk memenuhi salah satu syarat mencapai derujat Pascasarjang

Progrom Studi 52 PIF Informatiks

disusun oleh
AGUS SUKARND
21551319

Konsentrasi Husines o LA

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2026



HALAMAN PERSETUJUAN

KLASIFIKASI RADIO SIARAN FM BERDASARKAN DATA 1Q
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS




HALAMAN PENGESAHAN

KLASIFIKASI RADIO SIARAN FM BERDASARKAN DATA 10)
MENGGUNARKAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

CLASSIFICATION OF FM BROADCAST SIGNALS FROM 10 DATA

untuk memperoleh gelar Magister Komputer
Tanggal | Desembeer 2025

DERAN FAKULTAS ILMU KOMPUTER

Prof. Dr. Kosrini. M. Kom.
MIK. 190302106

1k



HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS




HALAMAN PERSEMBAHAN

Segalu Puji bagt Allah SWT yang telah melimpahkan Rahmat dan hidayah-
Nya dan shalowatl serta salam semoga ferlimpah bogi Nabi Mubammad SAW,
kepada keluarga, suhabat dan para pengikutnya sampm akhir zaman.

cwﬁmmmﬂm dan Bap
elaku dmpuhnﬂmgﬂpymg telah

elesaikin mhik;
1 semangat, dukungan dan do'a

aniu dan mendukung saya
yang tidak saya seb



EATA PENGANTAR

Segala puji bagi Allah SWT, yang telah memberikan segala nikmat yang tak
terhingga kepada hamba-Nya. Alhamdulillah dengan izin Allah SWT, penulis dapat
menyelesaikan tesis im yang berjudul “KLASIFIKAS! RADIO SIARAN FM
BERDASARKAN DATA 1) ME}

NETWORKS", Pefiyiusust

dengan baik.
Penulis menyadari jika tesis ini masih jauh dari kata sempurna, semoga tesis
ini bermanfaat tidak hanya bagi penulis melainkan juga bermantaat bagi pembaca
dan dapat memberikan inspirasi untuk pengembangan penelitian selanjutnya.

Yopyakarta, | Desember 2025
Penulis



DAFTAR ISI

HALAMAN JUDUL i

HALAMAN PENGESAHAN - il

32
i3
34
BAB 4

4.1
42
4.3
44
45
46

Jenis, Safut, don Pen
Metode Pengumpulan Dinta 40
Metode Analsis Data 44
Alur Penelitian e , , 16
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 51
Persiapan Data 51
Pengembangan Model 549
Pelatihan Model T8
Evaluasi Model 90
Pembahasan Hasil Penelitian 104
Pemilihon Model Terbaik 114




461, Kelebihan dan Kekurangan CNN-BiLSTM Hasil Penelitian .. 115
462 Kelebihan dan Kekurangan CNN-Transformer Hasil Penelitian .. 115

463, Kelehihan dan Kekurangan CNN 5-Layers Hasil Penelitian ....... 116
BABS PENUTUP : LA17
T léillle B .
52 Saran 118
DAFTAR PUSTAKA 120




DAFTAR TABEL

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi p-mnlkiln 12
Tabel 2.2, Confusion Matrix . R 37
Tabel 3.1. Pemancar Radio Penelitian 42
Tabel 4.1. Proses Penyeimbangan Data.. 52
Tabel 4.2, Iumluhpmu:mm -Bil ! 65
Tabel 4.3 Jumlah Paran ik 0

Tabel 4.4. I‘ ih



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Sinyal qunmduhsidﬂmngekuuhmgsinm 19
Gambar 2.2 Blok Disgram RTL-SDR ... TP .. |
Gambar 2.3. CNN 1D 23
Gambar 2.4. CNN 2D ... ; :
Gambar 2.5, Arsitekiur LSTM ...
Gambar 2.6, Arsitekturdasar Conv |- o 31
Gambar 2.7, Arsitekiur Transfomier . e,

Gambar 3.1, ulan 1 rstssssitsesnsition- B
Gambar 3 . pt

e

-




DAFTAR ISTILAH

untuk menyederhanakan daty
Sigmoid Fungsi aktivasi untuk klasifikasi biner



INTISARI

Pengawasan spektrum siaran FM secars real-time memerlukan teknik
canggib; pendekatan berbasis klasifikasi sinyal telah terbukti meningkatkan
ketepatan deteksi dlbunthngknn metode manaal. Penelitian ini mengembangkan

Sarning CNN-BILSTM,
1 nggunn siaran rlﬂ'm FM




Real-time monttoring of FM broadeast spectrum requires advanced
sechmigues; signal classification-bused approaches have been proven to enhance
detection aceuracy comparad 1o mnnumf methods. Thiv study develops and

. 3-Layers, CNN-BILSTM, and




BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Secara  plobal,  pengelolaan  spekirum  frekuenst  radio  diatur  oleh
International Telecommunication Union (ITU), sebunh badan di bawah naungan
Perserikatan Bangsa-Bangsa (PBB) yang bertanggung juwab dalam bidang
telekomunikasi. ITU menetapkan regulasi dan pedoman yang harus diadopsi oleh

negara-negara angeotanya dolam menyusun  kebijakan noasional pengelolann



spektrum. Dengan demikion, pemanthatan spektrum dapat diselaraskan uniuk
mendukung komunikasi yang efektif antamegara.
Di Indonesia, pengelolaan spekirum frekuensi mdio dilaksanakan oleh

Kementerian Komunikasi dan Digital, melalui Direktorat Jendera]l Infrastrubiur

5.672 di antaranya ditertiblan karena pelanggaran dan 443 frekuensi mengalami
pongeuan [1]. Artinya, pengawasan yn mencapm 53, 85%, Fakta i
menunjukkan adanyn kebutuhan untuk meningkatkan efektivitas pengawasan
melalui pendekatan teknologi vang lebih adaptif dan efisien [2].

wakiu, akurasi, meupun kentinuitas operasional. Untuk mengatasi keterbatasan ini,



penerapan kecerdasan buatan (Anificial Intelligences ALy menpadi solusi inovatif
yoang menjanjikan. Berbagai penelition menunjukkan bahwa deep leaming,
khususnya Convolutional Neural Network (CNN). efektif untuk mengenali pola
kompleks dalam sinyal radio tanpa memerlukan fitur [3]. Dengan memanfaatkan

CNN, dibarapkan proses identifikasi pemanicar siaran FM dapat dilakukan secara

ondisi spektrim yang padat interferensi [4].

Selain itu, meskipun CNN kuat dalam klasifikasi sinyal digital,
belum banyak penelitian yang secara spesifik mengevaluasi performa CNN pada
sinyal analog FM, khususnya dalam konteks pengawasan spektrum radio siaran,
Oleh karena itu, perlu dilakukan pengujian terhadap akurasi, presisi, dan efisiensi



wakiu inferenst model CNN untuk memastikan kelayakannya digunakan dalam

Lebih jowh, penelitan ini tidak banya berfokus pada pengembangan
arsitekiur CNN murni, tetapi jugas membandingkannya dengan model hybrid seperti

2. Bagaimana perbandingan akurasi model dalam  mengklosifikasikan
pemancar siaran FAM?

3. Apakah model dapar diterapkan dalam sistem pengawasan spekirum
frekuensi radio secara real-time, ditinjau dari keseimbangan antarn skurasi



klasifikasi dan wakiu inferensi dibawah waki vang dibubkan RTL-SDR
untuk mengumpulkan satu batch data 10!

13 Batasan Masalah
Agar penelitian ini terfokus dan dapat diselesaikan secarm terarah, maka

ruang lingkup penclitian dibatasi pada beberapn hal berikut:
s dan fdentifikasi pemancar radio
' hingga 108

ware Defined Radio (SDR), Duta 10 ini direpresentasi
pendekatan CNN dan hybrid (CNN-BiLSTM, C)

art Viector Machine {SVM),

engenali identitas pemancar

atau karakteristik unik dari sumber sinyal FM berdasarkan pola-pola yang

terdapat pada data 10, Penelitian tidak membahas isi stau kenten audio dari
siaran.

5. Evaluasi performa model CNN dibatasi pada penggunaan metrik evaluasi

akurasi, presisi, recall, Fl-score, dan confusion matrix. Evaluasi terhadap



efisions: komputasi atou waktu proses dilakukon secara terbatas sebagad
bahan diskusi tambahan, namun bukan fokus utama penelitian.

6. Penelition dilakukan dalam lingkungan simulasi atou pengujian terbatas
dengan dataset hasil perekaman spekirum di wilayah tertentu, sehingga
generalisusi model ke selurub wiliyah Indonesia skan menjadi ruang

Ll .'II- nsi yang efisien.

1.5 Manfant Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfast sebagai berikut:
L. Memberikan kontribusi dalam  pengembangan  kajian ilmish terkait
pemanfastan deep learning, khususnya CNN, dalam analisis sinyal radio.



2. Menambah referensi ilmiah tentang pemanfaatan data 1Q sebagai fitur
radio dalam meningkatkan efektivitos dan efisiensi pengawasan spekirum,




Metode CNN dikenal efekiif dalam mengeksiraksi fitur spasial dari sinyal
don telah digunakan secara luas untuk klasifikasi gambar, suara, dan sinval
spektrum. NN juga terbukti mampu mendetelsi sertn menganalisis sinyal
kompleks dalam domain frekuensi radio. Dalam konteks pengawasan spektrum,

CNN digunakan untuk menganalisis data 1 — representasi kompleks dari sinyal



radio dalam domain wakiu — yang mencerminkan karaktenstik unik dan masing-
masing pemancar [6].

Beberapa  penclitisn  menunjukkan bahwa CNN  mampu  melakukan
identifikasi pemancar secara end-to-end, tanpa perlu proses demodulasi, dengan
memanfaatkan  fingerprint  sinyal i 1Q imbalance. [6] berhasil
mengidentifikasi _pémancar befdasarkan  parameter 1Q  imbalance,

lﬁlwiﬁﬁt-lhunmk engklasifikasikan sinya
it drone.  Pendekaten ini menunjukkan bahwa CNN - dapat
ikan secara ringan dan efisien dalam lingkungan spekiny

banyak digunakan 1 -, AN [elap mampu mencapa
performa yang kempetitif. 9] berh kan NN S-layer dalam deteksi
penyakit Alzheimer menggunakan citrs MRI, dengan hasil akurasi sebesar 94,39%.
Studi lain oleh [10] menunjukkan bahwa CNM S-layer mampu mengungguli model
populer seperti VGG16 dalam klasifikusi citra kompleks, dengan akurasi mencapai

78,2% dibandingkan 584%.



Selain - CNN murni, arsitekour  hybrid — seperti CNN-BILSTM
menggabungkan Kekuatan CNN dalam  mengekstroksi fitur spasial  dengan
kemampuan BiLSTM dalam menangkap hubungan temporal jangka pendek
maupun panjang. [11] menerapkan CNN-BILSTM dalam peramalan lalu lintas di
Madrid dan menunjukkan peningkatan meirik MAE dan RMSE secara signifikan.

[12] juﬂﬂ membuklikan efektivilag CNN-BILSTM hik pr fiksi peny

engnr .Tmusfn'ﬁhﬂ ugd o ikan pendekatan
it dalum klasifiliasi sinyal. CNN

snsformer efektif datum memahami hubuny

Krusial untuk mendukung pe ambilan keputusan otomatis di lapangan_ [15]
mengembangkan  sistem  klosifikasi teknologi  radio  menggunakan LSTM
Autoencoder untuk mengenali teknologi komunikasi dari sinyal RF secara cepat
din akurat. [16] menggunakan CNN dalam sistem monitoring tands vital real-time
menggunakan radar UWB, yang dapat memantau detak jantung dan laju pernapasan
secara non-kontak_ [17] memperkenalkan sistem klasifikas: berbasis radar dengan



akselerasi GPU hingga 200 MSps, yang mempertahankan akurasi tinggi dalam
kondisi interferensi tinggi Penelitian-penelitian  tersebut menunjukkan  bahwa
‘kombinasi akurasi tinggi dan efisiens: inferensi menjadi syarat utama dalam desain

sistem monitoring spekirum mass kKini.

Dengan demikian, penelitian i memperluas pendekatan identifikasi berbasis deep
learning untuk pengrwasan spekirum radio yang lebih modem, cepat. dan andal.
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2 CMN-BILSTM: A Mohnmmad Mengembangkan | Modal EHh— Kelematan wama terletak | Inovast vang ditawarkan
MNowvel Deep Leaming Murjani, mode] deep BILSTM terbukti pada ketergnniungnn baken henya pado
Muodel foe Near-Real- Musound Aemrning hibeidla Tebil unggu! derhadap datn awal (ern pengounaan CHNN-

Time Daily Wildfire Muhdisigpard. | CHNN-BILSTM dibaniing LSTM i dari satelit VIIRS BILSTM. tetapi juga
Spread Prediction & Furiba bk dan CNM-LSTM mmi kesalahan membandinghkan dengon
Hﬂ_iﬂuumﬁm WM ialnm nmmpu_lﬂﬁ.i akiban pendekatan arsitekur lain (CNN-
aﬂl-i.lh-nm inngnl-‘n.u penycharon 2 _mE(uch Vi Transformer don CNN 5-
Sensiny, kebakoran hutan | kebakarsn, dengon’ | menghosillon FPEN. Layers) unmuik menemulan
MDPL 2074, secam near-regl- | nils presisi, recall. | Ponelitiem lmjutan periu model tertraik. Dengan
(8] i denajaun F1, dan oL lebih tciebndiegras b kol demikinn, kompleksitas
menginiegrasikon | baik Model mampu | deep h:.::quls-u!q'bum permnsalalan lebih
s dprasial ilon inenanghap poly attenthn mechunism dan mienekunkan pada stbilitas
trmpral, spasial dab temporal | augrmenins dq.l.i..hhnrib_ generalisasi model dan
sehingen kecepatan Infenensy, bukan
maenmkcaton semata akuras: spasind-
akumsi prediksic temporal.

3 An Efficient Hybrid W._ Fhang, Y. Minpembanghan | EHNet yung Made! cenderung kurang | Penelition Ind
CNN-Transformes LI,.ZM g mﬂlﬂiﬂtﬁh mengeabundkag H_ﬂ:illl:ﬂ pails datsset besar | menggabungkon CNN dan
Approach for Remote Llil,_ﬂ,m, {'Nﬂ-'l'mﬁnm' Ligimw:l;hlm d._ugzul. tefstur renddaly Swin Transformer untuk
Sensing Super- i]l Lhe {EHNet) unmnik Exuufu-.m.‘ﬁ.h:k_ atny gradien kegil, sema meiycembangkon efisiens
Resolutiosn Remote micidnghkutkan {LFEH) dengan performa kurang stabil dan skumsi, sedangkon

Rl i -super- Swin Trensformes pada faktor SR = 3. penelition saya lehih fokus
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Senaing, 2024, | resolution (SR i modud Penclition selenjumya pids klasifikase simyval 10
Q1 pusda o upenmpling bovbasis | disamnican fokus pads maidio ssaran menggunakan
penyindorman jauly | sekooss terboke perbaikan genernlicasi CMMN-Transformer,
e igbn Tetap’ meanckatkin hasal ik dutzsot kompleks - Kompleksins
mertfagn efisimai | rokonsruked super- permnsalalan jugs
hmpuud.l resolution pods herbudda: penelitian ini
dataser A D dan mignckankan rekonstrukst
UCMerced. dengan ciira resolusn ngel,
kimeryn lehih haik sementars pemelition saya
dibanding metode minitikberatknn pada
lakit, imeskipun hanys ilentifiknsi pola spelirm
imenniliks 2 évk jutn untuk klssifikasi simyal.
AT
Rice Leal Discase Paw Mengembonghksn | Hasil penolitian ‘Reeterbauzan penelitian Dt sasi metode, sami-
Classification Using Tejaswin, miriode detelai menunjiekkan babwa | adalsh dorsset kecil { 1600 | ssms mengrumkonn TN,
CMN Privambi penvakit daun maodel CNN S-loyer | b din hiyo tetnpi penelition mi
Singh, Monica | pad| (Brown spot, | buatn sendin mencelup emput jenis membandinglkan banyak
Ranichandini, | Hispa, Leaf Blast, | snemiliki oluss penyukis dalin padi. arsilekiur {VGG, Reshet,
't'g';_l;li Kusnsr | Healthy') terbalk {75 2h) Penelition selunjuinys Keeptinn, CNMN S-layer),
Rathore, Rekh | menggrunalom dibandingloan dapat memperluas dmsser, | sedangkan penelitun says
Ram Janghel; miodiel dewp dengan modi] mannmbah variasi mengarah poda koembings
0P Tearming fONM, stwndar seperti penyakin. dan CMN dengan




Coenferenca Vi le, VGG, \"ﬁﬂ_!li{ﬂ_.w’f'!m mengpunakom ol gorimnma BiLSTM/ Transformaer
Senes: Eorth ResNet, Xeeprion, | sinn ResNet50 yang lebih kompleks. Kompleksitas masaloh juga
nnd Selover CHiNpdin | (T2.3%) CNN berbida: penelition ini
Environinental | mombandinghon | dengan arsitek wr fokus pada citra statis
Seferied, W27 | perfoems masslig- | sederhana lebit tusaman, sedanglkun
H-lndes 58 mmnsing inedsl . efikril pada datiset penselition anya pada sinyval
. terhatas, . dinnmis dalam domain
wiaktou yang lebih
menanmng wiiuk real-gime.
3 Exploiting Spatio- Muthubsizien | Menpembonghen | Peswelitisn i K colelkiifin mistem A0 Metode 3D CNN
Tenporml Properties of | Ranmsdubesma | sistem identifikssi | borlasil CHRN befpantung pady memerluknn pemabaman
10y Signeal Dhats Unh‘ ki, Chuity [ R E T T mehinjiskkan bahws | pancmste '_j.::uh.hi‘ . mitisdalam temang
3D Comvolubon I"dwijtF Banefjpee, . i g gunakon aistem borhasis yang mengontolimterval | hubungan endera dimens
Transmiser l.'lfhl‘h:l Rov, | koovolusi 30 kenviolus 30 dapat | swakmgoyang wiakou dan finur spasial
Identification Edusridn ik s efekul diperimbanglon untuk namim metode yeng knmi
Pasiliso, dan minpelajarn fitwr | mengidentifikngd inferendl. Ulurmn jendela | kembangkan tidak
Tathapuia itriiaik pemuticar | pesnnncur Jongsan Lecl! conderuny memeruknn analisis
Mukhorjze. untuk e lnjari fifur ﬁ.-n}-uh.ubhn overfiing | spatic-lempornl yang
[Eﬁﬁjmml rtambdukan imrinsik darf datn RF p.a.du dutaset homogen, kompliks
ﬁTRu:ﬂn PremLAnCOr yang mentah, meskipun ukuran pendela yang lebih
Frequency rertyils secarn wict pnninegnn dalam | besor seperi 6 = 130
eftsian menEiukg




ldentification, Tt agtimnal bekera dengan balk uniek
02601 s objeknil dataset yong digunakon
Real-Tinse Rodsr Seckin Onodl. Meiccnibinghen | Flsil memjokkan Penelitian masih terbatas Pemelition ini menckankon
Classification Based on | Mehnagt sistein klaifikasl | babiwh pemanisaion | padiarsickiur GPL pacta opiinassi kecepotan
Software-Defined Karnkaya, radlar penl-time G dapar tertenty, sehingus mielalui akselersi GPL
Raidicy Platforms; W st Iﬁhﬂsﬂnﬁw‘.ir: meninkatknmn skalubilies ke berbiomi dlulam klnsifikesi radar,
Enhancing Processing Ihl?m-n. Al Deefimed Radio kecepotmn perangkat koras bun poru | sedangkan penelinion tesis
Speod mad Accuracy Kam, & (SR ) dengan PUEITOSERIN SeCE dinfi. Selun i, fokus imi tidak mengpunnkan
with Graphics Mahuminad wkseterasi GPLU signifiksn wnpa masil poda mear, helum skselerasi GPLL
Processing Unit Diriwd, itk inengorbanka padn pends simyil bain. Sobaliknva. penelitian in
Awceleration Senanr, 2024, miendgkutkan abkuirsi klasifikas:. mengembangkan arsitekiur
L]} K ispuaitiin Siutern int efcktif CNMN, CNN-BILSTM, dun
pemrosssan don itk mmplemantas: CMMN-Trensformer unik
mkurnsg renl-tane mdar mengukir serta
signal classificatn menganalisis weliu
komputasi model ngar
daput ditéraphkan sccura
clisien padn real-time
nioaitering pematess radio
FM berbosis data 10).
Comvolutional Newrnl Sang Ho Choi | Mengembmngian | CNN mimpel Keterbatasan penelitian Penelition ini
Metworks for the Real- | dan Heenm sistem berbasin imendetekai tanda terletak pada lingkungnn miengrunakon CNN vtk
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23 Landasan Teori

2.3.1. Sinyal IQ
Pemancar radio merupakan perangkat yvang mengubah informasi audio

menjadi gelombang radic yvang dapat ditransmisikan melaly udars, Proses
modulasi FM (Frequency Modulation) adaks i satu teknik yang paling umum

mengeksiraksi fitur
dimensi (1D) adalah metode yang efektif untuk menganalisis sinyal 1Q.

Sinyal 1 adalah representasi dari sinyal kompleks yang digunakan dalam
komunikas: nirkabel dan pemrosesan sinyal digital, Sinyal ini terdiri dari dua
komponen orthogonal: kemponen In-phase (1) dan kemponen Quadrature (Q)
ditunjukkan pada gambar 2.1. Kedua komponen ini dapat dikombinasikan untuk
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merepresentasikan amplitado dan fase dan sinyal asli, memberikon informasi
lengkap mengenai sinyal yang ditransmisikan. Sinyal 1Q digunakan dalam berbagai
aplikasi komunikasi, seperti modulasi digital, demodulasi, dan anahisis spektrum
[18].

2.3.2. Software Define Radio (SDR) dan RTL-SDR
Software Defined Radio (SDR) adalah teknologi yang memungkinkan
perangkat keras yang dapat diprogram.



ki L

Antenn akan menerima sinyal radio dan udam don mengubah sinyal

elektromagnetik menjadi sinyal listrik yang dupat diproses oleh komponen

elektronis pada tahap selanjutnya.
Low Noive Amplifier (LNA)

Sinyal dari antena biasanya lemah sehingga memerlukan penguatan sebelum
diproses selanjutnya. Hal ini penting dilukukan untuk menjaga agar kualitas
sinyal.



|

3. Tuner

Sinyal yang diterima akan diproses oleh tuner untuk menjadi frekuensi
menengah (IF) yang lebih mudah diproses. RTL-SDR menggunakan chip
RE20T sebagai tuner. Chip ini dikembangkan oleh Raphael dengan prinsip

sampling (decimation) sehingga sinyal yang dihasilkan dapat ditangani secara
lebih efisien.

6. USB Interface



USB fmferface berfungsi sebagai media engiriman data digital dori RTL_SDR
ke komputer dan memungkinkan perangkal lumak untuk meneria  dan
memproses data digital 1ersebul.

RTL-SDR telah digunakan secarn luas dolam penelitian dan aplikasi praktis

o inlnynngiusmhurﬂiﬂ

berulang, wen, dan transisi antar wakin Menurut buku "Deep Learning” oleh lan
Goodfellow, Yoshua Bengio, dan Aaron Courville, CNN mampu menangkap fitur
lokal doni data input melalui operasi konvolust, yang membuatnya sangat cocok
untuk analisis sinval yang memiliki korelasi temporal atan spasial [21].



input signal

Gombar 22 CNN 1D
anen CNN 1D pada gambar 2.3. terdifi dasic

i L
yer ini mielintasi input, menghitung
produk titik {dot product) antara filter dan bagian dari input yang dilaluinya.

Hasilnya adalah fitur map 10
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Pooling 1D digunakan untuk mengurangi dimensi fitur map, biasanya dengan
mengambil nilai maksimum (mey pooding) atau rata-rata (average pooling) dari

segmen data,

Koemponen-komponen CNN 2D pada gambar 2.4. terdiri dari;
I Input
Data input berupa gambar dua dimensi (misalnya, 28x28 piksel untuk gambar
grayscale).
2. Convolutional
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Layer ini menggunakan filter 2D yang bergerak melintasi selunsh gambar,
menghitung  produk  titik antara filter dan bogian dori gambar  uniuk
menghasilkan fiter map 2D,

MRI atau €T scan), Pada CNN 3D, filter

Filter 3D bergerak melintas: seluruh volume, menghitung produk titik di
sepanjang ketiga sumbu, untuk menghasilkan fitur map 3D.

3. Pooling
Pooling 3D digunakan untuk mengurangi dimensi fitur map 3D sambil
menjaga informasi penting di selurah volume.
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4. Fully Conrected

Layer ini menghubungkan semua newron dark layer sebelumnya ke semua
neuron di layer berikutnya, seperti dalum neural network konvensional, untuk
pengambilan keputusan atuu klasifikasi.

2.3.4. BILSTM dan CNN-BILSTM

pada tiap lapisan bertas Wopisivis model datam
menangkap pola kompleks [22]. LSTM merupakan sal
Neural Network Dimana dilakukan modifikasi pada RNN dengan menambahikn
memory cell yang dacat menyimpan informasi untuk jangka panjang [23]. LSTM
diusulkan sebagai solusi untuk méngatasi tecjadinys vanishing gradiént pada RNN
saut memproses data sequential yang panjung. Permasalahan vanishing gradients
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ini mengakibatkan RNN gagal dalam menangkap long term dependencies. sehingga
mengurangi akurasi dari suatu prediksi pada RNN. Mengingat informasi jangka
panjang nmerupakan perilaku bawsan LSTM oleh karena itu LSTM cocok
digunakan untuk masalah yang memiliki ketergantungan jangkn panjang. LSTM
memiliki struktur rantai yang hamper suma dengan struktur RNN, perbedaanya

Gambar 2.5. menggambarkan arsitektur dari LST? . Dalam LSTM terdapat

3 gate yoitu input gate, forget gate dan output gate [25], Proses komputasi pada
LSTM dilnkukan dengan thapan berkut:

I, Milai dari suatu input hanya dapat disimpan kedalam cell saare hanya jika

didjinkan oleh fnpus gute. Perhitungan dori nilal pada ingit gate dan kandidat
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dari cefl state dilakukon dengan menggunakan persamaan | dan persamaan 2
berikut:

f=a(Wx, + Uh,_, +b;)
Dimana {; adalah nilai dari input gate, W, adalah bobot nilai input pada waktu

ke t, x, adalah nilm input pada wakg U; adalah bobot untuk nilai dari

waktu ke ¢ - 1 jdalah nilsl ougpus dari Wikt ke ¢ - 1 dan b adalah bias

ke f, U, adatah bobot untuk nilai
g J B sk ke 1, dan by
adutoh bias poida for St GRS T AT R S0,
3. Selanjuinyn memory cell state dibitung menggunakan persamann 4
Ci=ipeCidfio Gy
Dimana €, adalah nilai memory cell state, iy adalah nilai dari inpas gare, G,
adalah nilai kandidat memory cell stae, fe adalab nilai forger gate dan

€,y adalah nilai memory cell state pada celf sebelumnya.



4. Setelah dihasilkan memory cell state vang baru, niled dari output gact dapa
dihitung dengon menggunakan persamaan 35,
o, =a(Wx, + Uk, +b.)
Dimana o, adalah nilai dari eugpue gate, W, adalah bobot untuk nilai gt pada

wakiu ke 1, %, adalah nilai inpur pada-wakiu ke ¢, U, adalah bobot untuk nilai

anuitpays dari waktu ke - 1 dan b,

b milai

ngsi sebagai blok
sai fitur dari lapisin
operasi konvolisi pada
lapisan masukan dan menggabungkan keluaran dari sekumpulan neuron menjadi
satu pearon. Mekanisme pooling berperan penting dalam mengurangi jumlah

kecepatan tahap pelatihan CNN dibupdingkan Arnificial Neural Network (ANN)

konvensional. ConviD umumnya digunskan untuk memproses data berunitsn



{sequence data). Conv2D biasanya dimanfaatkan untuk pengenalan teks dan citra,
sementara Conv3D digunakan untuk pemodelan citra medis dan pengenalan data
video. Output dari lapisan CNN digunakan sebugal masukisn (input) bugi lapisan
LSTM untuk menangkap ketergantungan jangks pendek dan panjang [26].
i informasi kontekstual dari

gan baik ke arsh depan
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pengganti RNN/LSTM dengan mekanisme self-atiention yang memungkinkan
model menungkap relasi jarak punjang (long-range dependencies) secara patalel
dan efisien. Model ini terbukti sangat kuat dalam mempelajari konteks global tanpa



Dt pretmes fan.

utama, yaitu multi-head attention (MHAJ, lization, dan MLP (multi-
layer perceptrons atau disebut juga feedforward sesuni dengan istilah dalam
makalah asli),

Multi-head attention dan MLP disebut sebagai sub-layer dalam makalah
Transformer, Di untara setap sub-layer, terdapat mekanisme layer normalization,
dropout, dan residual connection (hubungan residual) agar aliran informasi tetap

stabil (Tihat diagram untuk alur lapisan yang benar),



Jumlah lapisan encoder pada arsitektur asli adalah 6. Semakin banyak
jumlah lapisan encoder, semakin besar ukuran model, dan semakin baik
kemampuan model untuk menungkap konteks global dari urutun inpul. Dengan
demikian, hal ini dapat menghasillkan generalisasi yang lebili baik terhadap tugas
yang dikerjakan.

[ hampirmi[ﬂ@lﬂ

------

1 Scalednut-ﬁndmﬂnghﬂujndmgmnmmfmkmﬁgamhnn
vailu Query (Q), Key (K), dan Value (V). Dengan representasi matematika
sebagai berikui ;

Attention (Q, K. V) = Sof tmax (%j)v



Hubungan antara query dan key dibitung melalui operasi dot product,
kmudhndhmm]huidpnglnﬁkmrﬁqyrsuhmdﬂmjuﬁmdﬂgnn

fungsi softmax untuk menghasilkan bobot perhatian. Bobot ini digunakan
untuk melakukan kombinasi linear terhadap value sehingga menghasilkan

Setelah atiention, ada fapisan MLP (milti-layer perceptron) atau feed-forward
network yang diaplikasikan pada setiap posisi secarn independen. Biasanya
terdirn dart dua lapis linear dengan aktivasi nonlinier (misalnya RelU) di

AnEaranym.
5. Terakhir terdapat proses Residual connections untuk mempermudah aliran

gradien selams  training dan  membontu  stabilitas  pelatihan.  Layer
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normalization untuk menormalkon aktivas: dalam laver agar distribusi aktivasi
lebih stabil terutama saat training. Serta dropout untuk regularisasi agar model
tidak overfitting.

Keunggulon ulama Transformer terdetak pada tiga aspek. Pertuma,

model Transtormer dengan citra menjadi patch—sepernti woken dalam
teks—dan menerapkan self-atiention antar patch. Pendekatan ini mampu mencapai
performa setara otau bahkan melampaul CNN, terutama jika dilatih dengan data

besar dan pretraining yvang memadai [29] [30].



Namun, Transformer sering kali kurong efisien dalam menangkap fitur lokal
seperti tepi atau tekstur, korena tidak memiliki inductive bias lokal seperti pada
CNN. Hal ini mendoreng muneulnya model hybrid yvang memuadukan CNN dan

Transformer untuk memaksimalkan keunggulan kedoanya [31].

representasi abstrak vang berkaitan dengan identitas pemancar. Penelitian terdahulu

menunjukkan bahwa CNN dapal mencapai akurasi klasifikesi tinggi dalam
identifikasi sinyal komunikasi bahkan pada kondisi SNR rendah [32]. Oleh karena
itu, NN menjodi pendekatan yang rasional dan relevan dalam penelitian ini untuk
Klasifikasi stasiun radio siaran FM berdasarkan data 10,
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2.3.7. Confusion Mairix

Confusion matrix merupakan metode yang sening digunakan untuk
mengukur dan mengevaluusi performa model [33]. Confusion matrix terdiri dari
baris data uji yang diprediksi benar don tidak benar suatu data oleh model

klasifikasi, Tabel 2.1, menunjukan confusiomatrix untuk pengklasifikan kedalam

o (TP+TN)
A TP +TN+ FP + FN)

 model memprediksi kelas
positif dan datn akhialnys yogh pemtil Pol NI RTEN) vainu jumiah Ksis di
mana model memprediksi kelas negatif, tetapi data aktualnya positit. False Positive
(FP) ynitu jumlah kasus di mana model memprediksi kelas positif, tetapi data
akiunlnys negatif. True Negative (TN) yaitu jumlah kasus di mana model
memprediksi kelas negatif dan dats aktualnya jugs negatif [34]. Confusion matrix
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memberikan pandangan mendetail /|
ing model membuat 51 kelas kelas
:

ari i fiksi ) ) |
isi -

negatif, yang dilakukan. Presisi berfungsi mumlkm. seberapn

) el ingkon dengan seluruh prediksi yang




BAB 3
METODE PENELITIAN

31 Jenis, Sifut, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini termasuk dalam

Ditinjau dari pendekatan penelitian, i menggunakan pendekatan
eksperimental, dimana beberapa model deep learning, yainu: CNN-BILSTM, CNN-
Transformer, CNN 5-Layers, dikembangkan, dilatih dan diuji terhadap data IC) dar
16 pemancar siaran FM. Proses eksperimen dilakukan dalam lingkungan terkontrol
dengan  parameter  pelatihon - yang  seragam  untuk  memastikan - validitas




perbandingan performa antar model. Data dikumpulkan melalui proses pelatihan
dan pengujian model secara sistematis,

Dengan karakteristik tersebut. penelitian ini dapat dikategorikan sebagai
penelitian kuantitatif terspan dengan pendekatan eksperimental, yang bertujuan
menghasilkan solusi praktis berbasis_teks

mengendalikan kondisi perckaman, schingga data yong dihasilkan memiliki
kualitas yang representatif dan bervariasi.

Sementara i, metode observasi teknis digunakan untuk memastikan
kondisi lingkungan dan perangkat saat proses perckaman berlangsung, sena untuk
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memverifikasi babhwa sinyal yang diterima memang berasal dari pemancar yang
dituju. Observasi teknis dilakiukon dengan memantau spektrum sinyal, memyalidasi
identitas pemancar melalui informas: metadata (frekuensi, nama siaran, wakiu),
serta mencalal adanya gangguan atau interferensi yang dopat mempengarubd hasil

ppeggantian antena secarn berkale dan

dikembangkan dengan bahasa pemrograman Python Aplikasi ink dirancang untuk
merekam data IG terhadap 16 stasiun radio siaran FM vang mengudara di wilayah
Kota Gorontalo menggunakun perangkat RTL-SDR sebanyak 4 unit. Dari gambar
3.1 di atas memperlihatkan disgram alir proses pengumpulan dats 10 dari stasiun-
staisun radio FM. Masing-masing dari perangkat RTL-5DR melakukan proses



sampling terhadap sinyal [Q dart frebuensi-frekuensi yang telab ditentukan. Setetah
semun dats dan RTL-SDR masuk ke repositon penvimpanan, sistem akoan
mengevaluasi apakah jumlah data yang dikompulkan sudah mencukupi uniuk
kebutuhan pelatihan model. Proses pengumpulan dilakukon setiop 10 menit, mulai
pukul 1000 hingega 1500 WITA, selamasbeberapa harn. Masing-masing stasiun
memiliki frekuens: sigrnm yang berbadn dan mewnkili keragaman spektrom siaran
FM yang tersedii secarn kdmersial maupun publik. Setiap stosiun diperlakukan
sebagil saiu kelos ersendinn dolam proses klasifikasi berbasis data 10). Tujuan darn
pemililian ini adalah sk memastikan bahwa model yang dikembangkan mampu
mengenali karakteristik sinyal dan masing-masig pemancar sechra akurat,
meskipun sifyal memiliki modubasi dan kekuatan pancarn yang serupa.

Adapun daftar stasion radio dan frekoenst siaran vang diamati dalam
penclitian ini disajikon poda Tabel 3.1 berikut:

Tabel 3.1. Pemanciu Radio Fumuﬁm

: Sl FRERKUENSL
{8} NAMA STASIUN RADID (Mliz)
| | Relay RRl Pro 3 HEK
2| Memom a2
3| Kharsma kL
4 | Wnda ER
5| RRI Prg 2 024
6 | Be EM a5
7 | RRl Pro 4 5.1
8 | RRL P 3 6.7
9 | Insania 719
10 | SK FM 1
11 | Radw Hulondhalo 09.9
12 | Celebes 1)
13 [ RRI Pro 1 1018
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train_labels.npy dar

sty label numernk (afl_ i | ! ihels

FREKLUENSL
NO NAMA STASIUN RADID (Mitz)
14 [ RAL 1024
15 | Poliyama 1042
16 | Nowse Floor #75
Label dan metadata disimpan secars pu | menggunakan NumPy array

Setelah proses penandasn selesni, skrip melanjutkan dengan memuat file

apy yang sebelumnya berisi fabel (wrain_labels.npy) don nama-noma sampel

(train_sample names npy) vang telah disimpan. Kemudian, fabel don noma baru
yang teloh dikumpulkan selama sesi loop digabungkan ke dalam datn lama



menggunakan fungsi np.concatenate(). Proses ini memungkinkan pelabelan data
berlangsung secarn inkremental seiring proses perekaman berlangsung.

Sebagai tindakan pencegahan terhadap kemungkinan kegagalan saat
penyimpanan file (misalnya karena file terkunci atuu rusak), digunakan blok try-

excepl untuk menangini potensi exceptionsnat menyimpan data, Di akhir proses,

mberi wakiu sebelum sesi

'._'._= sdr.close() untuk

cksperimental untuk membandingkan tiga arsitektur model berbedn, yaity CNN-
BiLSTM, CNN-Transformer dan CNN 3-Layers.

Aualisis data pada penclitian ini dilakukan menggunakin perangkat lunak
berikut:
e Python 3.10
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Merupakan bahasa uiama untuk pemrosesan data dan pelatihan model
s  TensorFlow 2.11 don Keras

Digunakan untuk membangun dan melatih model CNN, BiLSTM dan

leprning rate 0.0003 dun fungsi loss sparse ealegorical crossentropy. Mekanisme
regulusi berups  EarlyStopping dan ReducelLROnPlateau  diterapkan  untuk
mencegah overfitling.



Evaluasi dilakukan terhndap data pengujian mengzunakan meirk akurasi,
presisi, recall, Fl-score, serta visualisasi confusion matrix. Model terbaik

ditentukan berdasarkan keseimbangan antara akuras: dan kecepatan inferensi.
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1. Tahap Awal
proses pengawasan spektnun frekuensi radio yang masih dilakukan secara manual
dan belum efisien. Kegiatan ini mencakup analisis terhadap tanlangan pengawasan,

seperti Keterbatisan sumber doya mapuss, wakiy serta potensi kesalahan

identifikasi sinyal pada 1i at interferensi.

Pada tahap ini menggunakan data sinyal 1Q yang sudah dikumpulkan oleh
rekan peneliti di UPT Gorontalo menggunakan perangkat Software Defined Radio
(RTL-SDR} yang dihubungkan ke komputer melalui aplikasi berbasis Python,
Setiop pengukuran menghasilkan berkas data I1Q) yang menyimpan nilai real dan
imajiner sinyal hasil demodulasi.



Daw yang ferkumpul kemudizn melalui proses preprocessing, vang
meliputiz

o Penyeimbangan dataser antar kelas unuk menghindari bias klasifikasi,
» Pelubelan berdasarkan identitns pemancar dan frekuensi sinmn FM,

o  Validasi visunlisasi don 1)

CNN-Transformer: memanfaatkan lapisan self-attention untuk memuhami
hubungan global antar fitur sinyal vang tidak bisa ditangkap oleh CNN
atau BiLSTM secara penuh.
Setisp model dibangun menggunakan TensorFlow/Keras  dengan
penyesunian jumiah filier, kernel size, dan unit sesuni hasil eksperimen awal.



dibandingkan performanya.

4. Pelatihan Model

Model yang telah dirancang kKemudian dilatih menggunokan datgset hasil

Pada tahap evaluasi, moedel diuji menggunakan data uji (testing set) yang
tidak pernsh digunokan selaoma pelatinon. Evaluasi dilakuken menggunaskan
beberapi metrik performa, yain:

& Akurasi untuk menilai ketepatan klasifikosi keseluruhan,
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®  Presisi, Recall, dan Fl-score untuk mengukur kinerja per kelas, dan

» Confusion Matrix untuk memvisualisasikan distribusi klasifikasi benar dan
satah antar kelas pemancar.
Selain ifu, diukur pula waktu inferensi (klasifikasi) untuk menilai efisiensi

Output akhir penelitian berupa model CNN optimal yang dapat dijadikan

dasar sistem idemtifikasi pemancar otomatis dan efisien.



BAB4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1  Persiapan Data
Hasil dari pengumpulan data meaghasilkan sekitar 480.000 sampel 10,

dmp.n dulam format . npy. = CLipy | - berisi _ IQ berdimensi {m. 2].

"'.' i melsdata: 1D

ma stasiun, dan
an label

perangkat dan antena yang digunakan selan

Pada tahap pra-pemrosesan. dilakukan langkah krusial berups
penyeimbangan jumlah sampel per kelas (class balancing) untuk menghindari bias
klasifikasi yang mungkin timbul apabila model deep learning dilatih menggunakan
datn vang tidak seimbang antar kelas, Ketidakseimbangan semacam ini berpotensi
menyebabkon model lebih cenderung mempelajari pola don kelas mayoritas dan

51



LA
)

mengabaikan kelas minoritas, yang pada akhimya dapat menurnkan kemampuoan
peneralisasi model.

Untuk memastikan representasi vang adil bagi setiap pemancar, dilakukan
penyverngaman jumiah data per kelas dengan menetapkan 3000 sampel untuk
masing-masing pemancar. Dengon jumlab total 16 pemancar radio FM yang
digunakan sebagai objek klosifikasi, diperoleh 80.000 sampel 10 yang siap
digunakan dalem proses pelatihan model. Palum Kondisi tecientu di mana hasil
perckaman menghasilkan jumlsh sampel berlebily, diterapkan proses down-

sampling secarn ocak untuk menyesusikan jumish datn apar deinp seimbang di

seluruh kelas.
Tabel 4.1, Proses Pepyeimbangan Data
h‘m'lnnu'l' Pﬂ':lll:!kﬂ a::':n' Frek | Sama Radio Tanggal J:’.;::h
Hi20-12-05 03,
1 |11 L 01 B34 :';ﬂ? RR) ﬁ:ﬁﬁ: 'L:';f S(0)
2012405 08
024120505,
0,23 |01 $92 | Memor ﬁ:iﬁﬂg 5000
H020-12-05 68

A120-12-05 05,

: 2020-12-05 06,
2 01,23 01 900 | Khorsma WALIA0s g | 000

H20-12-05 08

H2i-12-0505,
02012405 06,
H20-12-05 07,
H20-12-05 08

3 0123 0,1 HLE | Mada S0




L

(B ]

BRI Pra 2

H20-1205 05,
H020-12-05 O,
H20-1205 07,
H20-12-05 08

SN

L

0,1,

0,1

b3

He FM

H20-12-05 05,
H020-12-05 (4,
H20-12-0507,
H20-12-05 03

SUEM)

1,

#5.

KRl Pro4

Hi2i-12-05 63,
HI20-12-05 06,
2 (-12-05 07,
2020=12-05 08

SUEM)

6.7

KRl Pra

2020120505,
2026120506,
NI 134005 (7,
2120503

SUHMI

T

Insunm

HNid-12-05 G5,
20201205 (.
H00- 120507,
2020-12-0508

T

iy |

ak M

H20-12405 (15,
20201205 D
H20-12-05 (7,
N20-12-05 08

STHMI

LAY

Rudso
Hulondhnlos

H2i-12415 05,
021 205 0,
M- 12-0507,
HN20-12-05 08

S0

2]

i

10Lo

Celebes

H020-12-05 035,
H020-12-05 (M,
H20-12-05 07,
H20-12-05 08

S0

[LH

BRI Pro |

HR20-12-05 05,
HI20h-12-05 4,
20120507,
202120508

S0




2020-12405 05,
H020-12-03 U,
2020-12-05 07,
H20-12-05 U

13 01,23 b1 1026 | RAL

N20-12-05 05,
HI20-12-03 [,
H20-12-05 07,
HI20-12-05 U

14 01,23 1 142 | Podivamn SUHMI

1201205 05,
| 120-12-05 06,
2020-12-05 147,
2020:12-05 08

S0

Sementaca itu, metadnty tidak digunakan secara langeuog dalam proses
pelatibion model. Peronnya terbatas sebagod pengendali mota data {data quality
control) yang memastikan selutuh kelas direkam dalam kondisi dan Kenfigurasi
perongknl yang seragam.  Pendekotan ini berujuan agar  performa model
sepenuhnya merefleksikan kemampuan CNN dalam mengenali kumnkuenstik sinyal
1. bukan dipengaruhi oleh faktor eksternal seperti jenis antena, wakiu perekaman,
atay perangkal pengukuran yvang digunakan.

4.1.2. Pelabelan Data

Tuhap pelabelan data dilakukan untok memastikan setiap data sinval 1Q
memiliki passngan label yang merepresentusikan identitas pemancar radio FM
secarn tepat. Proses ini penting agar model pembelajaran mendalam {deep learning)
dapat mengenali pola sinyal vang berbedn berdasarkan karakreristik pemancar yang
diamati,

Setiap hasil pengukuran menghasilkan berkas berformat npy vang berisi

deret waktu dus komponen sinyal, yaitu:
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* Komponen In-phase (I): merepreseniasikan bagian real dan sinyal
Komponen Quadrature (Q): merepresentasikan bagian imajiner dari sinyal

Karena ukuran dataset yang besar {mencapai 80,000 sampel dengan panjany
sinyal 4096 titik dan dua kanal) membuat data tidok ditampilkan secara

keselurubon untuk menghindart overload tompilan atse crash pada IDE
maka contoh data X, dinmbil 5 datn pertama sebagai berikut:

[[[-9.20588235 @.23137255]
[-8.63921569 @.67843137]
[-#.2 &.80803922]



1. —9.80019608]
1-9.25490196 —@.00215686]
[-#.06B62745 ©.356B6275])

[[-8.12156863 -8.7B@39216]
[ 8.34117647 —8. 71764706 ]
[ @.6B627451 -9.40302157]

[ 9.83520412 —0.81176471]
{-6.18431373 -9.78823529)
[-9.34117647 —9.71764706] ]

[1-6.192156
[-8.1204

file, dimana penamann file npy memiliki format :

1D Pemancar] [ID Perangket] [ID Antena] [Frek.] [Nama Radio] _[Tanggal]
Setiap komponen informasi dipisahkan oleh tanda garis bawah (). Pada
forimal ind, segmen pertama dari noma {ile (yoitu nilai sebelum garis bawah
pertama) merepresentasikan 1D Pemancar, yang digunakan schagai label
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kelas dalam proses klasifikasi. Dengan demikian, penentuan label tidak
membutubkan berkas anotasi terpisah, karena label sudah tertanam
limgsung pada nama file.

Proses ekstraksi label dilakukan dengan cara memisahkan noma berkus

berdacarkan knmhnr “ o kem

4.1.3. Validasi Data

Sebagai bagian dari upaya untuk memastikan kualitas dan validitas setiap
sampel data 1Q yang digunakan dalam pelatihan model, dilakukan proses
pemeriksaon visual terhadop konstelasi sinyal 1Q. Langkah ini bertujuan untuk
memastikan bahwa setiap sampel benar-benar memuat informasi sinyal yang valid

ian merepresentasikan karaktenistik pemancar vang dapat dieksiraksi oleh model.
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Pemeriksaan dilakukan dengan mengambil sejumlah sampel secara acak

dari setiap kelas, kemudian memvisualisasikan komponen I dan Q dalam bentuk

diagram konstelasi, vaitu plot sebar dua dimensi yang merepresentasikan sekuens

sinyal dalam domain kompleks. Konstelasi yang baik umumnya menunjukkan pola

sebaran titik yoang konsisten sesual karakieristik modulasi sinyal FM, meskipun

dalam domauin [Q) FiV, titik-tink biasanyns membentulk sebaran spiral atzu melingkar

akibat bentuk frekuensi yang kontinyu.
Vigunlisas: ini membaniu mendeteks: adnnvn;
= Sampel kosong atay foise murni (konstelasi fersehar acak taipa pola),

»  Apnelakrekamaen akibat kegapalan SDR spat capiure [tk terkonsemtrasi di satu
simb),

=  Data duplika: uiau stagnon.

ihi

el

idj

Gambar 4.1. Visualisasi Knrakieristik unik data 10 dan sampling empat (4)

pemancar FM : {a) RRI Pro 3, {b) Memor, o) Khorisma dan (d) Nado
mengeunakan dingram konstelasi

Hasil visualisasi pado gambar 4.1 dari pemeriksaan ini menunjukkan bahwa

seluruh sampel yang digunakan dalom dataset memiliki representasi konstelasi 1)

yvang wvalid dan menunjukkan keberzdaan sinyal akiif pada masing-masing

frekuensi. Dengan demikian, dapat dipastikan balwa setiop data yang dimasukkan
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ke dalam model pelatihan memiliki fitur sinyal vang layak untuk diproses oleh
juringan saraf konvolusional.

4.1 Pengembangan Model

Convil &

Gambar 4.2, Arsitektur Lapisan CNN untuk Klasifikasi Data 1Q
Metode vang digunakon dalam penelitian ini unmmmm 0
dari pemancaf FM  adalah pengembangan model CNN, dipilih korena
kemampuannya dalom menangkap pola spasial dan temporal dari datn. Model ini
dirancang unfuk mengklasifikasikan dats 10 dari 16 pemancar FM dengan akurasi
tiﬁﬂ.h&rdasnrknn karakteristik unik dari setiap siu};ﬂ;m.

D gambar 4.2 menunjokkan peniossin data 19 pds el CNY yang
dlbmmmm pﬂi_julunﬂ.ﬁﬂﬂﬁhpiwn yang digunakan
dalam penpembangan model:

+  [Input: Berbentuk mutriks dengan 2 dimensi (16%256,2), di mana 16 adalah
jumlah blok data, 256 ndalah panjong sampling setiap blok, don 2 adalsh
jumilah channel yang merepresentasikan komponen [0}

= Konvolusi 1D (ConviDy Menggunakan lapisan konvolusi | dimensi
(Conv1D) untuk memproses data yang memiliki | dimensi dan datn spasial,

dan kernel size adalah 3 untuk menangkap pola vang lebih luas dan



menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) untok membuat
nilai menjadi positif sehingga membantu dalam mempercepal konvergensi dun
mengurangi masalah vanishing gradient. Batch Nomsalization: Menstabilkan
pelatihan dengan menormalkan output dari lapisan konvolusi sebeluninya,

sebab selama pelatihan distribusi input ke setiap lapisan dapat berubah,

kemudian dengan distribus daggte hil model dapat belajar lebih cepat don
:“'": rile yiin g lebih tinggi. Pada
; . 1 oulpmdm

f-rata dan deviasi standar serta fungsi ini menes
latih yaitu skala (gamma) dan geser (beta) untuk
il nilai maksiniun disr setiap dus eleme At ¢

dalam input schingga jika ada sedikit pergeseran data hasilnya akan tetap sama
yang membantu model lebih robust.

= Fully Connected: keluaran dan pooling diluruskan (Flatten) menjadi vektor 1D
lalu diproses oleh beberapa lapisan Dense (fully connected) untuk melakukan
proses klasifikasi berdasarkan fitur yang diekstruksi, Lapisan-lapisan ini
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menangkap hubungan non-linear antara fitur dan menghasilkan representasi
yang siap diklasifikasikan. Pada lapisan ini ditambahkan Dropout sehingga
mencegah overfitting dengan menonaktifkan secara acak 50% newron dalam
lapisan selama pelatihan. Dengan menonakiifkan neuron, model tidak dapat
mengandalakan neuron tertentu danohans belajar untuk mendistribusikan

informasi di antars feuron yung fer 50 dan memban e model untuk lebih baik

Gambar 4.3 menggambarkan alur arsitektur model secara visual, dari input
hingga output. Arsitektur model diawali dengan dus buah lapisan 1D Convolutional
{Conv1D) berturut-turut, masing-masing dengan 32 dan 64 filter berukuran kernel
3. Pemilihan parameter-purameter ini didasarkan pada pertimbangan efistensi
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komputasi dan validasi empins dan berbagai stedi scbelumnya yang relevan
dengan klasifikasi sinval dan pengolahan data sekuensial. Lapisan ini berfungsi
untuk mengeksiraksi Oour lokal dan sinyal 10, yau pola-pola khas vang muncul

dalam bentuk nilai amplitudo T dan G} sepanjang wakiu.

||.,;-._, i e |u-uu..-|-u.u-n.w

|n.|l|1.- P LA -nlh.n-l.l"

| M“rh'|"'1unl_h.|

Gambar 4.3, Plot-model CNN-BILSTM

Penggunaan 32 filter pada lapisan konvolusi pertama berujuan untuk
mengekstraksi fitur-fiter dasar yang bersifal lokal dari sinyal Q. Sinyal 1) vang
merupakan data kompleks dua dimensi (komponen [ dan Q) mengandung informasi

penting dalam bertuk perubahan amplitudo dan fasa terhadap wakto. Filter dalam



Jumlah sedang seperti 32 ini terbukti cukup efektif dalam menangkap pola-pola
dasar tersebut, terutama pada sinyal dengan karakteristik temporal vang halus,
Selanjutnya, 64 filter digunakan pada lapisan konvolusional kedua untuk
menangkap representasi fitur yang lebih kompleks dan abstrak_ Filter pada lapisan
ini bertugas untuk memperkuat pemodelan lethadap struktur sinyal yang lebih
tinggi, seperti poly frekuensi vang berulang atu. anomali temporal terentu.

Kapasitas dalam menangkap fitur lokal dan pola ko
+ Validasi empiris dari berbagai penelitian sebelumnya dalam domain klasifikasi
sinyal dan deep leamning,
Setelah  mosing-masing  lapisan  konvolusi.  ditambabkan  Batch
Normalization wniuk menstabilkan distribusi akrivasi selama pelstihan, sera



MaxPooling 1 D untuk mengurangi dimensi spasial data dan menangkap fitur yang
paling menonjol. Kombinasi antara Bateh Normalization dan MaxPooling1D pada
setiap tahap ekstraksi fitur konvolusional memberikan keuntungan baik dari sisi
stabilitas pelatihan maupun efisiensi model. Hal ini sangat penting dalam
pemrosesan data sinyal 1Q) yang memiliki dinamiks temporal tinggi dan variasi

0.3 sebelum menuju ke lapisan output; Lupi : :
softmax dengan 16 unit, yang mewakili jumiah 1012l kelas pemancar FM dalam
penclitian ini.

Model ini dirancang agar mampu mengenali perbedaan karakteristk sinyal
10} dari berbagui pemancar, baik dari sisi pola lokal maupun struktur temporalinya.
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Pemilihan stroktur CHN-BILSTM ini juga mempertimbangkan efisiensi pelatihan
dan performa peneralisasi terhadap data baru.

Tabel 4.2, Jumlah Parameter CNN-BILSTM

Komponen Arsitekiur Jumlah Parameter
Conv 1) - 32 filter 224

Cony [ I¥ - 64 filter 6 208

Bidirectiopal LSTM (2=64) B, 045

Dense {128 neuron) | 16512

Diense (16 cutput kelas) 2064

Total Parameter 91.440

Model CNN-BILSTM  vong dikembangkan memiliki ol 91.440
parameter, yang terdini dad kontribusi beberapa lapisan wlama, viitu:
1. " Capisan Conv 1D
»  Lapisan pertama Conv1D memiliki 32 filter dengan ukuran kernel 3 dan
meperma input 2 channel (1 dan ), sehinggs jumlah parameternya
ihitung sebagai:
{3%2+1)%32-224 parmeter
= Lapisan ConviD kedus memiliki 63 filter dan mencrima input dan 32
channel sebelumnyn, dengan parameter:
(3x32+] jnbd=6.208 parmeter
2. Lapisan Bidirectinal LSTM
»  Setigp orah LSTM memiliki 64 unit, sehingga total unit adalah 128 (64
forward + 64 backward),
« Jumlah parpmeter untuk satu arah ESTM dihitang dengan inpot dumens:

dori CNN sebelumnya adalah 64, maka:



4xAd bt )=64=33.024 parameter per arah
»  Sehingga total purameter untuk BiLSTM adalah!
233,024-66,048 parumeter

3. Lapisan Dense (Fully Connected)

ont din menerima input dari 128

pengawasan spektrum frekuensi secara real-time.
4.2.2, [HN-Trullqrmtr

Sementara model CNM-Transformer (hybrid) memanfantkan CNN di
bagian awal untuk mengekstrak fitur spasial, yang kemudian diproses oleh blok
Transformer melalui mekanisme multi-head  aention. Untuk  menjembatani
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keterbatasan pendekatan konvolusi yang hanya mampu menangkap hubungan lokal
dalam sinyal 10, serta keterbatasan metode rekuren dalam efisiensi komputasi dan
penangkapan relasi jangka panjang, maka pendekatan hibrids dikembangkan.
Dalam hal ini, arsitektur NN digunakan di tahap awal untuk mereduksi

kompleksitas data dan mengekstraksi pola spasi

3. Pemilihan filter 32 dan 64 digunakan untuk meningkatkan kapasitas model dalam
mengekstraksi fitur bertingkat dari sinyal 1Q. Filter awal berfungsi untuk
mendeteksi fitur dasar seperti perubahan amplitudo dan fase yang khas untuk setiap
pemancar, sedangkan filter pada lapisan kedua digunakan untuk menangkap pola
frekuensi yang lebih kompleks dan abstrak.
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Gambar 4 4. Plot-mode]l CNN-Transformer



Penggunaan ukuran kernel 3 mengacu pada prinsip desain CNN yang telah
terbukti efektf dalam model VGG, di mana kernel kecil bertumpuk mampu
menciptakan receptive field vang cukup luas secarn efisien lanpa meningkatkan
jumlah parsmeter secarn signifikan. Lapisan-lapisan ini juga dilengkapi dengan

wstabilkan proses pelatihan serts. MaxPooling1D

faly:

| conpection I.I.I]ﬂlk WA A e i | _km\l LS

Pemilihan model hybrid CNN-Transformer dalam peselitian ini tidak hanya
didasari oleh efisiensi arsitektural, tetapi juga didukung oleh berbagai studi empiris.
Model Trapsformer yung dikombinssikan dengun lapisan konvolusi mampu
memberikan  hasil klasifikasi vang unggul dalam  ugas-ugas time | series
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classification. Selain itu, sinyal spekirum RF (radie frequency) membuktikan
bahwa Transformer dapal secara efektii mengatasi noise dan mempertahankan
konteks panjung dalam sinval frekuensi rendah hingga tnged, Kelebihan utama
Transformer dibanding model berbasis LESTM  atau BILSTM terletak  pada
kemampuannya memproses sekuens data seearn paralel, yang pada dasarnya lebih
efisien pada skala besar, sera kemampuannys antak mengakses informasi global
tanpa memetlukan propagasi sekuensial yang panjang.

Namun demikian, walaupun jumlah parameter €8N N-"Transformer {37.232
parameter) lebih sedikit dibandingkan model CHN-BILSTM $ang dikembangkan
dalam penelition ini (91440 parameter), wokil komputssi model CNN-
Transformer cenderung lebih tingei. Hal ing disebabkan oleh kompleksitas operasi
seli-atention yane memilik biava komputas: kuadratik terhadap panjang sekuens
input. Oleh karena itu, pemilihan model ini lebih ditujukon pads Kepasitas
representasi dan akurast dalam memuhami struktur global sinyal 10, bukan sekadar
eftsiens: runfiime. Dengan demikian, pengembangan CNN-Tmasformer dalam
penelitian ini diharapkan dapat mengakomodasi keterbatasan pendekatin konvolusi
dan rekuren dalom menenglap kompleksitas siyal 10 mulh-pemancar.

Tabel 4.3: Jumlah Pammeter CNN-Transformer

Tipe Output Shape Parameter
InputLayer (MNone, 4096, 2} o
Conv1D (Mone, 4094, 32} 224
BatchMNormalization (Mone, 4094, 32) 128
MaxPoeoling 1D (Mone, 2047, 32) 0
Conv1D (MNone, 2045, 64) 6,208
BatchNormalization (Mone, 2045, 64) 2156
MaxPooling 1D (MNone, 1022, 64) 0
MultiHead Attention (None, 1022, 61} 16640




Drropout (None, 1022, 64) L]
Add (None, 1022, 64) 1}
LayverNormalization (None, 1022, 64) 128
Dense (Mone, 1022, 61) 4160
Drropeout (Mone, 1022, 64) 0
Dense (MNone, 1022, 64} 4. 1640
Add (None, 1022, 64) o
LaverNormalkzation (MNong 1022 64) 128
Global AverngePoaling 1D [ (None, 64) L
Dense (None, 64) 4.160
Diropoit (None, 64} 0
Diense (None, 16) 1040
Total Parumeter 37232

Arsiekiur hybrid CNN-Transformer vang diusalkan dalom penclitian ini
memiliki foml 37232 parameter, dengan 37.040 parameter trainable dan |92
parnmeter non-trionable. Model ind dimpoang ontuk memanfantkon kekuotan
ekstrabisi fitue Jokal dari CNN dan kemampuan Transformer dalam ménanpgkap
ketergantungnn global dari data sekuensial, khususnya pada sinyal 10).

Strukiur lapisan model ditunjukkan pada Tabel 4.3 berikut dan dijelaskan
sebagan berikut:

1. InputLaver

Input berbentuk matriks berdimensd (4096, 2) yang merepresentasikan 4096
titik samped 1) (in-phase don quadratore) darsinyval vang ditengkap.
2. Lapisan Konvolusional

Dua buah lapisan Conv1D digunakan secara berurutan dengan jumlah filter
masing-masing 32 don 64, serta ukuran kernel sebesar 3. Pemilihan ini didasarkan
padn prakik umum dalom arsitektur deep leaming modern (musalnyve VGGNet) di

mana filter kecil seperti kernel 3x| cukup efekiif untuk menangkap G lokal



sambil menjaga jumlah parometer teip rendah. Jumlah pammeter pada convid

pertnma adalah 224 dan pada convid 1 sebesar 6.208. Ini dilitung dari:
Parameter={kernel size<input channel= filver )+ bias

Untuk conv1d pertama: (3 x 2 = 32) + 32 = 224 parameter.

3, Batch Normalization dan MaxPooling 1D

ncies) dalam sinyal 1Q.
Selanjutnya dilakukan operasi Dropout dan penjumiahan residual melalui Add, lalu
distabilkan dengan LayerNormalization dengan 128 parameter (2<64). Arsitekiur
ini diikuti oleh dua Dense layer sebagai bagian dari feed-forward network, masing-

maging memiliki 4160 parameter, sertn LoyerMormalization dan residual
connection | Add) untuk menjaga siabilitas gradient flow.
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5. GlobalAveragePooling | D

Layer ini mereduksi dimensi dari bentuk (sequence_length, features)
menjadi (features) dengan mengambil rata-rata per fitur. Ini mengurang
kompleksitas sekaligus mempertahankan informasi agregal.
6. Fully Connected Layer

distribusi aktivasi selama pelatiban dan MaxPooling1D untuk mereduksi dimensi
spasial. Pola ini diulang pada lapisan berikuinya, dengan peningkatan jumiah filter
secura bertahap menjadi 32, 64, hingga tiga lapisan konvolusi terakhir yang
konsisten menggunakan 64 filter.



Gambar 4.5, Plot-model CNN 3-Lavers
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Lapisan BatchNormalization disisipkan setelah setiap lapisan konvolusi.
Selain itu, MaxPooling 1D digunakan setiap lapisan konvolusi untuk mengekstrak
fitur dominan dan mengurang: dimensi temporal, sehingga membantu mengurangi
kompleksitus komputasi. Pada tahap akhir ekstraksi fitur, digunakan lapisan
Dropout dengan tingkat 0.5 untuk mencegabs,

Setelah fitur, spakis straksi, hasiloya dirotakan dengan Flamen dan
diproses olel sin e it gan_jumlah neuron |28,

vahitas klasifikasi

si ReL U digunakan pada selurub lapisan Dense ke
PEIRHES mm Adam, yang dil ‘:...IT..l'-.Z.-.' iki
ical_crossentropy ying sesusi untuk Rigas Kidsifikosh m

kompleks dalam klasifikasi pola visual, terutama pada data dengan volume sedang
hingga besar. Selain itu, CNN 5-Layers juga telah berhasil digunakan dalam domain
sinyal biomedis dan pengenalan suara, menunjukkan kemoampuannya dalam

menangaii data sekuensial dengan struktur spasial yang jelas,



Tabel 4.4 Jumlah Parameter CNN 3-Layers

Laver Output Shape Paramieter
ConvlD (16 filter) (MNone, 4094, 16) F12
BatchNormalization (16 unil} | (None, 4094, 16) 4
MaxPooling | T (None, 2047_ 16) ]
Conv 1D (32 filter) {MNone, 2045, 32) 1.568
BatchNormalization (32 umit) | (None, 2045, 32) 128
MaxPooling 1D (None 1022, 32) 0
ConviD (64 filter) (None. 1020, 64 6.208
BatchMormalization (64 unit) | (None, 10290, 64) 256
MaxPooling 11 (None: 510, 64) 0
ConviD (64 filer) {None, 308, 64) 12.352
BatechMormalization (64 unit) | (None, 308, 64) 256
MaxPooling 1D (None, 254,64) 0
CotvilD (&4 filter) (None, 25264 12.352
MuoxPooling 1D (MNone. 126, 64 0
Diropout i{None, 126, 64) ]
Flatten {Mone, 8064) 0
Dense { 128) (Mone, 128) 1.032.320
Dhense (64) (None, 64) R256
Diropout {Mone, 1) {i
Diense (Cutput - 16 class) (Mone, 16) 1040
Totnl Parameter 1.074.912

Muodel CNN 5-Layvers yang dikemboangkon dalam peneliton im teediri dari
20 lapisan, yang disusun untuk secara berinhap mengekstraks: fitur spasial dari data
sinyal IQ dan melakukan klasifikasi skl ke dalam 16 kelas pemancar. Proses
pechitungan  jumlah  parameter dilokukan berdasarkon formuls standar  dari
arsitektur jaringan saraf konvolusional. Misalnva, pada lapisan pertama Conv 1D
dengan 16 filter dan kernel size 3, jumlah parameternya diliitung dengoan Tormila
(kernel _size = input_channels + bias) = output_channels, yaitn (3=2 4 [j=16=112.

Proses ini berulang pada lapisan konvolusi bertkutnya dengan peningkatan jumlah
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fitter. sehingga ConviD kedua dengan 32 filter memiliki 1.568 parameter, dan
seterusnya hingga mencapai 12,352 parameter pada lapisan keempat dan kelima,
Lapisan BatchNormalization menambalkan dua parameter untuk setap unit
output (y dan ), sehingga ketika digunakan setelah ConvlD dengan 64 filter.
menghasilkan 128 parameter. MaxPooling fidak menambah parameter karena

u dﬂ“ﬂ.ﬂﬂ ]231'. e, dlﬂ- :ﬁ unit o tput.
h parameter terbesar yaiti 1032320, dipes

tetap dipertahankan karena kedalaman CNN dapat secara efektif mempelajari

representasi spasial yang kompleks dari sinyal 1Q sebelum dipetakan ke dalam
ruang klasifikasi.



T8

4.3  Pelatihan Model

Seluruh  model decp leaming dalam  penelitian ini dilatih  dengan
menggunakan strategi pembagian data terstruktur guna menjaga objektivitas proses
pelatihan seris memastikan akurusi evaluasi model terhadap data yang benar-benar

belum pernah dilihat sebelumnya. Dari total B0.000 sampel data 1Q, data dibagi

si. yaitu sebanyak 64.000

Moment Estimation), yang dikenal memiliki performa stabil dan efisien dalam
menangani pembaruan bobot pada tugas pembelajaran mendalam dengan data besar
dan bervariasi. Adam menggabungkan keunggulan dari algeritma RMSProp dan
maomentum, dengan kemampuan untuk secara olomatis menyesuaikan learning rate
daari setiap parameter berdasarkan estimasi momen pertama dan kedun dari gradien.



Untuk menjaga kestabilan proses pelatihan dan menghindari pembaruan
babot yang terlalu agresif, leaming rate ditetapkan sebesar 0.0003, vang tergolong
kecil namun stabal. Nilai ini dipilih agar model memiliki laju pembelajaran yvang
moderat, memungkinkan proses konvergensi yang lebih hati-hati, terutama ketika

model cukup dalam ston ketika datn memiliki variosi noise yang tinggi seperti

menunjukkan peningkatan, rate  akan
memungkinkan model melakukon pembelajaran lebib hati-hati di fase akhie
pelatiban.

furunkan secara olotmatis,



4.3.1. Pelatihan Model CNN-BILSTM

Tabel 4.5, Ringkasan Hasil Pelatihan CNN-BILSTM

80

Akurasi bk A:Imrui. i
Wpen h'{f,:’;’“ Pelatihan | ‘["_f]“' Validasi
1 3629 1.7809 S84 1.1243
3 6733 0.8634 7379 06865
] g2.04 4904 Bh.04 03856
30 92058 02783 g3.535 02161
30 05,75 0.1255 3 01392
40 97,65 04691 94 48 i, 1637
9887 0.0331 G98.29 00504
T 99.75 0.(HHRE 4877 {0446
[ 998 0.0066 45,491 042
91 9986 01,0054 B o420

Berdasarkan log epoch pelmtibon model CNN-BILSTM pada tabel 4.5
perkembangan kKinerja model menunjukkan pola peningkatan yang konsisten pada
fase wwal hingea pertengahian epoch, dilkuti oleh fase stabilisasl dan konvergensi
padds epoch-epoch akhir. Pada epoch pertama, skurasi pelatihan ereatat sebesar
36,29% dengan validation accuracy schesar 58.44%, yang menunjukkan bahwa
meskipun model belum terlatih aptimol, kemompuannya dalam generalisasi awal
cukup baik. Hal i didukung oleh nilai validation loss sebesar 1,1243 yang lebih
rendah dari training loss (1,7809), indikasi babwa model belum mengalami
overfitting pada tahap awal. Memasuki epoch ke-5, akurasi pelatihon telab
memngkat menjadi 67,33% dan validanon accuracy melomjak ke 73, 79%, disertu
penurunon validation loss signifikan ke 0,6865. Tren ini berlanjut hingga sekitar

epoch ke-20, di mana akurasi pelatihan mencapar 92.05% dan validation accuracy
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82 55%, menandakan bahwa model telah mempelmart representasi fitur yang
relevan dari data 1Q FM yang dilatibkan.
Padu Tase pertengahun (sekitr epoch 21-40), model terus menunjukkan

peningkatan akurasi secara gradunl dengan penurunan loss yang konsisten, dan

Pencrapan early learning re 8-75 hingga 1875e-5,
kemudian 9,375¢-6, berkoniribusi pada fine-tuning bobot model untuk
mempertahankan kestabilan performa. Hasil akhir menunfukkan akurasi validasi
sebesar 98.96%, yang menandakan bahwa arsitektur hybrid CNMN-BILSTM mampu
menangkap fitur temporal dan spasial secars efeknf dard sinyal 10 FM, sejalan



dengan temuan dalam literatur bahwa kombinasi CNN dan BiLSTM efektif untuk

Dengan demikian, analisis epoch record ini menunjukkan bahwa strategi
pelatihan yang digunakan — termasuk konfigurasi bateh size, pemilihan learning
rate awal yang relatif kecil (0,0003), dan pesucunan bertahap — sangat mendukung
peningkatan performamede! secara konsisten. Temuan ini konsisten dengan prinsip

.
Gambir s ST . . <Th
Gambar 4.6 menunjukkan kurva learing dari model hybrid CNMN-BILSTM
yang memvisuilisasikan perkembangan akurasi dan loss pada data pelatiban dan
validasi selama 91 epoch. Grafik di sisi kin menggambarkan tren peningkatan
akurasi, di mana training sccuracy dan validation accuracy mengalami kenaikan
yang signifikan pada 20 epoch penama, dari sekitar 46% menjadi di ntas 90%. Tren



ini menandakan bahwa model dengan cepat mampu mempelajan representasi fitur
yang relevan dari data 1 FM pada tahap awal pembelajaran. Setelah epoch ke-30,
akurast cenderung mendekati nili maksimum, dengan validation sceuracy stabal di

kisarun 98%-99%, menunjukkan bahwa model telsh mencapai fase konvergensi.
n don validosi mengindikasikon

Secarn keselunshan, [isasi v temunn kuanditatd dari

catatan epoch sebelumnya, yaitu bahwa model hybrid
mempelajari fitur spasial-temporal sinyal 1Q) secara efektif dan mempertahankan
keseimbangan antara kecepatan konvergensi dan kemampuan generalisasi. Hasil ini
konsisten dengan temuan dalam literatur bahwa penggabungan NN untuk

CNN-BILSTM mampu



ekstrakst fitur lokal dan BALSTM untuk menangkap ketergantungan temposal
memberikan performa yang superior pada tugas kinsifikast sinyal dan deret waktu,
4.3.1. Pelatihan Model CNN-Transportable

Tabel 4.6. Ringkasan Hasil Pelatihan CNN-Transtormer

Akurasi
bpoch | peatihan | p M SGn 0y | Vallas

36 1735 67.00 1,708
5 A4 0604 #6,52 0367
1] B 45 0356 | ul4y 0228
20 a1 0184 9551 0127
13 O 45 0101 9715 (1088
A 0728 0.091 07,54 (Tra)
] 47.55 0,072 497,06 el
72 0783 0.{v4 98.21 0,057
h 9737 06T 9TaT 0,06

Proses pelitihan model CNN-Transformer pada_tabel 4.6 menunjukkan
dinamiks peningkatan performa vang konsisten sefok - awal hinggs akhic training:
Pada epoch pertama. mode] memuolsl dengan akurasi pelatihan sebesar 36,66%, dun
akurasi validasi 67,09%, yang menunjukkan adanya Kemampuan generlisas: awal
dari arsitektur meskipun  parameter  belum  feroptimasi sepenuhnya. Seiring
bertambahnys epoch, terjadi peningkatan’ sipnifikan batk pada akurasi muaupun
penurunan nilai loss. Misalnya, pada epoch ke-5 akurasi validasi sudah mencapai
B6,52% dengan loss sebesar 00,367, menandakan model mampu mengekstraksi fitur
penting dari sinyal 1) secara efektif.

Pada fase menengah (epoch 10-20), model memperlihatkan peningkatan

yang stabil, dengan akurasi validasi menembus 91,49% pada epoch ke-10 dan terus
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meningkat hingga 95,51% pada epoch ke-20. Penurunan loss validasi hingga di
bawah 0,13 memperlihatkan efektivitas mekanisme multi-head attention dalam
menangkap ketergantungan global antar fitur, Fuse ini menjadi bukti bahwa

kombinasi CNN untuk ekstraksi pola lokal dan Transformer untuk pemodelan relasi

global mampu bekerja secara komplementers

-----

mekanisme residual dalam Transformer) berhasil menekan potensi overfitting
meskipun model memiliki kompleksitas tingg.

Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa model hybrid
CWN-Transformer mampu memberikan performa unggul dengan akurasi mts-raty



akhir sebesar 97.72%. Peningkatan performa yang stabil, ditambah dengan nilai
loss yang rendah dan konsistensi antara data pelatihan serta validasi, mengonfirmasi
efektivitas arsitektur ini dalam menganalisis data sinyal 1Q. Dengan demikian,
CNN-Transformer terbukti sebagai pendekatan yang relevan untuk memadukan
Keunggulan CNN dan Transformer dalams enangani data sekuensial berbasis
sinyal

mmepmhnzu,m erus
pada epoch ke-72. Pola serupa juga ditun) h akurasi v
. mmmwmmum saran 97-

e

i
B B o M om om oa & [ I T T

Gambar 4.7, Grafik Akurasi dan Loss CNN-Transformer
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Pada grafik loss (kanan}, terlibat bahwa loss pelatiban menurun tajam dari
1.4 pada epoch pertamn memadi kurang dir 0.1 pada epoch ke-40. Loss validasi
Jugs mengalami penurunan konsisten hingga stabil pada kisuran 0,05-0,06 setelah
epoch  ke-60. Korva loss pelatihan dan validasi yang  relatil’ berdekatan
menunjukkan bahwa model tdak mengalami overfitting yang signifikan, karenn
penurunam loss terjadi secarn seimbang pado kedun dataser.

Secara keseluruban, hasil yang ditunjukkan pads gambar 4.7 memperkuat
temuan dor data rekaman epoch bahwa CNN-Tmnsfonmer mampu mencapai
koovergensi yang siabil. Model berhasil mengoptimalkun  bobotnya untuk
menyeimbangkan antarn akoras: tinggi dan nilai loss rendah baik pada pelatihan
maupun validasi. Dengan performa stabil ini, CNN-Transformer dapat dianggap
sebaran Kandidot arsitekiur yang andal untuk klasifikasi sinyal 10) dan pemoncar
radic FIM
433, Pelatihun Model CNN S-Lavers

Tobel 4.7. Ringkasan Hasil Pelatihan CNN 3-Layers

Alcrnst Luss ARSTA. Luoss
s F'l"“":" Pelatihan v?;:;ﬂ Validasi
| 31.96 20376 GE.D6 (LEE42
5 #4446 0445 8995 0.290]
10 9234 02301 o463 0.1591
15 05.09 0.1532 06.57 0.1082
T 9580 01329 0264 0.2751
23 97.79 00603 97.5% 00835
3z 9891 00348 0808 0.0732
39 9025 0.0237 98.31 0731
45 9942 014 98,30 0.0731




Pelatihan model CNN-5 Layers tabel 4.7 menunjukkan pola konverpensi

yang konsisten dan cpoch awal hingga akhir. Pada epoch pertuma, akurasi pelatihan
masih relatif rendah (31.96%) dengan nilai loss sebesar 2,0376, sementira akurisi

walidasi langsung mencapai 68.06%. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun

4), model mencapai stabilitas yang lebih baik. Pada epoch ke-23 hingga ke-30,
akurasi validasi bertahan pada kisaran 97-98% dengan loss yang relatif rendah
(sekitar 0,08-0,09). Puncak performa dicapai pada epoch ke-39 dengan akurasi
vatlidasi 98,3 1% dan loss 0,073 1, sementara akurasi pelatihan mencapai 99,25%,



Secara keseluruban, model CNN-5 Layers berhasil mencapai akurasi uji
akhir sebesar 98.18%, yang menunjukkan efektivitas  arsitektur  dalam
mengklasifikasikan sinyal I() secara konsisten dengan generalisasi yang kuat.

WL La g Accuiany IS Laearm L.

Enmbm.ﬁ.ﬂnﬁuwdnnmm'
4.8 kurva akurasi (kiei) menunjukkan p yang tajam
ha pmmmmmnmm[

T - g dari 10/ mwm

Kurva loss (kanan) memperlihatkan penurunan drastis pada 10 epoch
pertama, dari sekitar 1,6 menjadi <0.2, mepandakan efeknivitas pembaruan bobot
jaringan. Terdapat fluktuasi keeil pada loss validasi sekitar epoch ke-15-20, yang
sejalan dengan penurunan akurasi validasi pada periode yang sama sebagaimana



terlihat dalam tabel ringkasan, Namun, setelah itu loss kembali menurun secara
konsisten dan akhirnya stabil pada kisaran mendekati nol. Hal ini membuktikan
bahwa CNN-5 Layers berhasil mengurangi kesalahan prediksi secarn progresif
tanpa mengalami overfitling yang signifikan.
Dengan demikian, gambar ini memperkuat insight dari record epoch bahwa
i fitur sinyal 1Q dengan cepat,

kOAvergensi yang

Metrik ini menguk | . s wq!”hmiumlﬂh

data. Akurasi memberikan indikasi umum terhadap tingkat keberhasilan model
dalam klasifiknsi secars keseluruhan.

- Presisi (Precision)

Presisi mengukur seberapu banyak prediksi positif dari model yang benar-
benar relevan. Dalam konteks multi-kelas, presisi dihitung unuk masing-masing
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kelas dan menunjukkan sebernpa tepat model dalam mengidentifikasi setiap
Pemancar.

. Recall

Recall mengukur seberapa besar proporsi data yang benar-benar berasal dari

sunty kelas tertentu berhasil dikenali d nar oleh model. Nilai recall yang

: ke ip keelas (nilai diagonal),

+  Pola kebingungan atou ketidakiepaian model dalam membedakan
Visualisasi confusion matrix sangai membantu dalam mengidentifikasi
kelas-kelos yang sering mengalami mis-Klasifikasi, serta dapat menunjukkan
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apaknh terdapat pemancar vang secarm sinyal memiliki pola spekiml otau
karakreristik 10} vang serupa dengan pemancar lain
4.4.1. Evaluasi Model CNN-BILSTM

Tabel 4.8, Classification Report CNN-BILSTM

Kelas Precision g | Fl-Score | Jumish
Sampel

il | | | 1 SRR

I .99 0.99 0.99 1, (WD

2 | 1 | [

3 0.99 0,99 0,494 1,004

4 .99 .97 .98 IKLEL]

5 .99 [ .99 KLY

6 .99 o9 0,99 ELLY

T 099 (.99 .99 1000

8 0.99 .99 .99 (L]

9 .99 0.99 .99 1.0

1o | | | L]

11 0.99 099 .99 1, (M0

2 | | | 1 (MM

13 0.94 .97 .98 1 (KD

I 01.96 0,940 0.957 1 WM

] | I I 1 M)
Akurasi .99 L 04}
e 0.99 0.99 0.99 16,000

{Mucro)
Rata-rata

(Weighted) .99 0.99 0.99 16, (K}

Model CNN-BILSTM meénunjukkan performa kiasifikasi yang sangat tinggei
dengin akurasi keseluruhon sebesar 98 96% poada data uji yang terdin dar 16,000
sampel. Nilan ini mengindikasikan bahwa model berhasil mengenali hampir semua

kelos dengan tepar, sekalipus menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik
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terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Wakiu pengujian sehesar
62,02 detik juga relatif efisien mengingat kompleksitas arsitektur vang memadukan
CNN untuk ckstraksi finor lokal dan BiLSTM untuk menangkap dependensi

temporal dua arah.

Jika ditinjau lebih detnil pada kelas, humpir seluruh kelas memperoleh

Nilai macro average dan Wi ik precison, recall, dan f1-
score semuanya berada pada angka 0,99, menunjukkan konsistensi performa model
di seluruh kelas. Macro average yang tinggi mengindikasikan bahwa model tidak
bias terhadap kelas tertentu, sedangkan weighted average yang sejalan menegaskan
bahwa distribusi data yang seimbang telah mendukung kestabilan hasil klasifikasi.



Secara keselurahan, hasil evalussi ini memperlihatkan bahwa model CWNN-
BILSTM mampu melakukan klasifikasi sinyal 1) dengan akurasi sangat finggi serla
konsistensi performa pada seluruh kelas. Meskipun masih terdapat ruang perbaikan
pada beberapa kelas dengan skor sedikit lebih rendah, performa yang dicapai sudah
gembangan sistem monitoring

a- s B m o8 ASE & a

o 8 @ W e &8 ® 656 =
= o= & e EeEe =

Confusion matrix pada gambar 49 menunjukkan kinerja model CNN-
BiLSTM dalam mengklasifikasikan 16 kelas pemancur radio FM berdasarkan datu
1. Dari matriks tersebut terlihat bahwa sebaginn besar prediksi terkonsentrasi pada
diagonal utama, yvang mengindikasikan bahwa model mampu mengenali kelas
dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. Hal ini konsisten dengan nilai



85

classification report sebelumnya, di mana rata-rata metnik precision, recall, dan £1-
score mencapai 0,99,

Sebapian besar kelas, seperti kelas 0, 1.2, 3, 5, 10, dun 135, berhasil

diprediksi hampir sempurna dengan kesalahan prediksi honyo 0-3 sampel dari total

berdeknton, stau karenn kondisi lingkungan pengukuran yang memengarub
kualitas sinyal, seperti interferensi dan noise. Fenomena ini menegaskan pentingnya
pemilihan arsitektur model yang mampu mengokomodasi variasi data serla
periunya eksplorasi metode tambahan, seperti penambahan data sugmentasi atau
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repulorisasi, untuk mengurangi kesalahan klasifikasi pada kelos-kelas yang sulit
dibedakan.

Secara Keseluruhan, confusion matny i memperkost temuan bahwa model
CNN-BILSTM memiliki kinerjs yong sangst baik dalam mengklasifikasikan
pemancar radio FM berdasarkan sinyal [0, Bengan kesalahan prediks vang relatf
kecil dan distribusi prediks: vang Sangat domman pada diagonal utams, model
dapat disnggap efekif dan reliabel untuk diimplementasikan dolum  sistem
monitoring spekirum berbasis Al
4.4.2. Evaluusi Model CNN-Tranformer

Tabel 4.9, Classification Report CNN-Transformer

- b Jumlah
Kilas Precision Recall Fl-Secore Sampel

0 098 098 .98 [0

| 099 .98 0.98 | Eatheh

2 | 1 1 | EAhEh

1 .97 .95 0,98 Lidid

4 0.95 0593 0,94 Lo

-] {99 0,949 0.99 1

f 097 (1,95 0.98 100

T 0925 0.95 0.95 | 300

& 098 .99 0.99 | E0EH

9 (.98 (.96 097 | 0

10 ¥ | | i

i1 98 o7 097 1onn

.99 099 0.99 1onn

13 098 098 098 | D00

14 0.94 .96 095 | D00

15 .99 | 009 1000
Akurasi .98 1 6,00
'}:;ﬁ:‘r‘;‘;‘ 1,98 0.98 0.98 16,000




Rata-rata
(Weighted)

098
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Hasil evaluasi Hybrid CNN-Transformer menunjukkan performa yang

sangal tingei dengan akurasi keséluruhan mencapai 97 72%. Hal ini menegaskan

kelas yang benar (high precision), tetapi juga jarang melewatkan instance dari kefas

tertentu (high recall). Dengan kata lain, model tidak mengalami bas terhndap kelas

terientu dan tetzp mampu menjaga keseimbangan generalisasi di seluruh 16 kelas

yang diuji.
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Dari perspekiif evaluasi keseluruban, baik macro average moopun weighted
average untuk precision, recall, dan M-score semuanya berada pada angka 0.98, Hal

ini memperkuat kesimpulan balwa Hybrid CNN-Transformer tidak hanya unggul

pads kelas mayoritas, tetupi juga konsisten pada seluruh kelas yang memiliki

jumlah data seimbang.

=00 8 pow PR EOF R A

) "
_-..1?ﬁnnp|:vﬂnvii__

menunjukkan bahwa model Hybrid CN-Transformer mampu mencapai performa
Klosifikasi vang singat tinggi pada hampir semua kelas. Sebagian besar nilai

diagonal pada confusion matrix memiliki angka prediksi benar yang mendekati



10604 dari total 1 000 sampel per kelas, vang menandakan tingkat akurosi per kelas
yang sangat baik.

Secara umunt, model menunjukkan kemampuan yang konsisten dalam
mengenali pola sinyal 1Q di selurub 16 kelas. Hul ini sejalan dengan hasil

clussification report yang memperlihatkan ailai precision, recall, dan f1-score rata-

rata di atas 097, Akan tetapi, confus

ini umum terjadi dalam pemrosesan sinyal 1Q karena adanya kesamaan spekiral
atou bentuk modulasi yang berdekatan.

Di sisi lain, beberapa kelas menunjukkan hasil prediksi yang sempuma atau
hampir sempurna, seperti kelas 2 dan 10, yang berhosil mencapai 100% klasifikasi
benar (1000/1000). Capaian ini memperlihatkan bahwa pada kelas tertentu, pola
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sinyal dapat diekstraksi dengan sangat baik oleh CNN dan direpresentasikan
dengan tepat oleh mekamsme multi-head attention pada blok Transformer.

Secara keseluruhan, confusion matrix ini memperlibatkan bahwa Hybrid
CNN-Trunsformer memiliki generalization ability yang kust, dengan tingkat
kesalohan klasifikosi yang sangat rendobodan terdistribusi hanya pada beberapa
kelas tertentu, Hal ini membuktilkin efeltivites integrasi CNN sebagai feature
extractor lokal d:ﬂ.g‘.!ll Transformer ying mampu menangkap relasi plobal antar
fitur, sehingen menghasiikon kinerjn klasifikasi yang robust pada sinyal Q)
multikelas,

443, Evalunsi Model CNN 5-Layers

Tabel 410, Clazsification Report CNM 5-Livers

Kelas Precision Recall | Fl-Score |1 JHeies
Sampel
0 1 099 ] [000
] 097 0,99 0.98 1000
3 | 1 1 1000
3 | 1 1 1000
3 098 .99 0.99 1000
B 099 0.99 0.99 1000
3 097 0.99 0.98 1000
7 099 097 0,98 1000
5 097 1 0.99 1000
9 0.9% 097 097 1000
10 | 1 1 1000
T 0.98 0.95 .96 1000
12 i 1 1 1000
I3 095 097 0.96 1000
13 0.94 0.92 0.93 1000
15 | 1 1 1000
Akurasi 0.98 1 6., 04040
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Hata-rata
(Macro) .98 0.98 0.98 1 6, 040

Rata-rata
(Weighted) .98 .58 .58 Laihibih

Hasil evaluasi CNN-5 Layers menunjukkan bahwa model ini memiliki akurasi
tinggi sebesar 98,18% dengan performal yang kensisien pada selurub kelas, Secara
urnum, milai pfm:um],_m;ﬂm berndn pada kisaran 0,93 hingga 1,00,
yang menandakan kemampuin model dalam mengklasifikasikan sinyal 1Q ke
dalam 16 kelas berjalan sangat baik.

Sebaginn besar kelas, seperti kelas 0,2, 3, 10, 12, dan 15, mencapsi niloi sempurna
{ precision, recall, dan Fl-score = 1,00 atou mendekati 1,00 Hal ini menunjukkan
bahwa model hampir tdak membuat kesalahon baik dalom mendensksl manpun
amemprediksi kelias tersebul, Keberhusilin ini mengindikasikun bahwa fitur lokal
gﬂnig_ digkstraksi melalui lopisan kotvolusi berhosil menangkap pola diskriminatif
yang kuat pada data.

Namun demikian. masth terdapat beberapa kelas yang menunjukkan performa
relatif lebih rendah dibandingkan kelas lainnya. Misalnya, kelas 14 hanya
memperoleh precision sebesar (.94, recall sebesar lﬂ}.ﬁm Fl-score sehesar (193,
Hal ini mengindikasikon adanyn kesalahan klasifikasi (misclassification) yvang
relatif lebih sering terjadi pada kelas tersebut. Fenomena ini kemungkinan besar
disebabkan oleh adanya kemiripan pola sinyal dengan kelas lain sehingps model
mengalami kesulitan dalam membedakan, Pola serupa juga terlihat pada kelas 13
dan 11, yong meskipun masih memiliki nilai metrik tinggi (sekitor 0.95-0.97),

naumien tetap bersdn sedikit di bawah rati-rats.
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Secara keselurshan, distribusi nilai precision dan recall yang seimbang antar kelas
menunjukkan bahwa model tidak hanya ungpul dalam akurasi global, tetap juga
cukup adil dalam mendeteksi setiap kelas (balanced classification). Hal ini
dibuktikan oleh nilai moere avernge dan weighted average yang identik (0.98),
menandakan tidak adanya bias signifikan teshadap kelas tertentu.

Dengan hasil ini, i

iagai arsitektur yang efektif dan

L e i ada ruang
mlluflebﬂimdgh,
rix pada gambar 4.1 di atas memberikan g
ksi model CNN-5 Layers ferhadap 16 kelas yang d

o 1 pada confusion matrix. memperlibatkan domingsi nilai
ndekati 1.000 sampel per kelus. Hal iai menegasks

mencapai 998-1.000, senia kesalahan (misclassification) yang sangat
minimal. Hasil ini memperlihatkan bahwa fitur yang dipelajari fiode! pada kelas-
kelas tersebut cukup diskriminatif sehingga mampu membedakan dengan jelas dar
kelas lain.
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Mamun, terdapat pula beberapa kelas dengan tingkat kesalahan yang lebih tinggi.
Misalnya, kelas 11 hanya memperoleh 946 prediksi benar, dengan sejumlah sampel
yang salah terklasifikasi ke kelas 1, 10, 13, dan 14, Demukian pula pada kelas 14,

model salah mengklasifikusikan sebagian sampel {sekitar 80 sampel) ke kelas lain,

& e e m
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Gambar 4.11. Confusion Matrix CNN 5-Layers
Selain itu, pola kesalahan poada confusion matriv  menunjukkan  babwa

misclassification cenderung terjadi antar kelas terentu yang mungkin memiliki
kemiripan fitur spekiral atay temporal. Misalnya, kesalahan antara kelas 7 dan 14,
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serta antara kelas 9 dan 14, memperlihatkan bahwa meskipun CNN-5 Layers cukup
kuat dalam mengekstraksi fitur lokal, mosih ada keterbatesan dalam membedakan
sinyal dengan karakieristik yang hampir serupa.

Secarn keseluruhan, confusion matrix ini mengonfirmasi bahwa CNN-S Layers
mampu mencapai tingkat klasifiknsi yang tinggi dengan distribusi kesaluhan yang
relatif kecil, meskipuf térdapal

Pertama, kualitas dan representativi mmynng‘glm:lﬂnmpeneﬁﬂm
dievaluasi sebagai dasar validitas hasil Klasifikusi. Kedua, perbandingan performa
dari tiga arsitektur model deep leaming—CNN 5-Layers, CNN-BILSTM, dan
CNN-Transformer—dilakukan  antuk  mengidentifikasi  keunggulan  dan
keterbatasun masing-masing. Ketiga, hasil pelatihan dan evaluast model dianalisis
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dengan memperhatikan akurasi, presisy, recall, Fl-score, serta confusion matrix.
schingpa diperoleh pambaran menyelurah mengenai kemampuon model dalam
mengidentifikasi pemancar radio FM.

Selain aspek akornsi, pembahasan jugn menitikberstkan pada efisiensi
komputasi, khususnya terkait waktu inferensi dan potensi implementasi model
secara real-time pada sisiem moniforing spekinum frekuensi radio. Analisis ini
penting mengingal E'ebcrhq_ﬂ'lﬁ'pcng]ﬂin_ tidink hanve ditdntukan oleh tingginya
akurasi, tespi jugn-oleh kemampuan mode| unk beroperasi secara cepat, efisien,
dan berkelanjutan dalam kondisi operasional yang sesungguhnya.

Tabel 4.11. Perhandingan Hasil Penelition Model

ot lumish | Waktu/ | Epoch | H'" i W Akurasi
: Parameter | Epoch (s] | Optimal {5}'- (%)
| CHN-BILSTM 91,440 | B40-1000 B1 62,02 98 95
CMNN-Transformer. 37,232 1400 T 12066 | §97.72
"GN S-Layers 1,074,912 | 200-260 g | 1024 98.18
Hasil penelitian menunjukkan perbedaan st bun mntirn ketiga arsitektoe

mode] yang diufi, yaitu CNN-BILSTM. CNN-Transformer, dan CNN S-Layers.
Perbandingan mencakup jumlsh parameter, wakiu pelatihan per epoch, epoch
optimal, waktu inferensi; serta akurasi akhir. Analisis menyveluruh terhadap
indikator-indikator ini memberikan gambaran mengenai keunggulan relatif masing-
masing model dalam mengidentifikasi pemancar radio FM berbasis data 10

Dari sisi jumlah parameter, CNN 3-Lavers memiliki kompleksites model
wing jaul lebih tingg (1.074.912 parameter) dibandingkan CNN-BILSTM (91.440

parsmeter) maupun CNN-Transformer (37.232 parameter). Namun, besarnya
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jumlah parameter tidak serta-merta menjadikan waktu inferensi lebih lambat.
Sebaliknya, CNN 3-Layers justru menghasilkan woktu inferensi tercepat (10,24
detik), karena operasi konvolusi murni sangat teroptimasi pada perangkatl kerus
GPUICPU modern. Sementara iy, CNN-Transformer meskipun memiliki jumlsh
parameter lebih sedikit, memerlukan waktn, inferensi yang paling lama (120,66

ttention yang bersifor kusdratik

Waktu per epoch juga fidak selalu mengikuti jumlah parameter. CNN-
BiLSTM dengan parameter relatif kecil (91.440) memerlukan wakiu per epoch
yang sangat lama {B40-1000 detik). Hal ini terjadi karena sifat rekuren pada LSTM
yang hanis memproses inpul secara berurutan dan sulit diparalelkan, berbeda
dengun CNN yang dapm mengeksekusi komputasi konvolusi dalam batch besar.
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Dengan demikian, efisiensi pelatiban lebih ditentukan oleh arsitektur model
daripada ukuran parametemya,

Epoch  optimal  ditentukan  oleh  seberaps  cepat  model  mencapai
konvergensi. CNN S-Lavers hanya membutuhkan 39 epoch untuk mencapai hasil

1 Bl epoch. Jumlah parameter di sini

tl.l'h.ik. sulnnﬂ,nn CHNN-BIiLSTM mem SRR

&  CNN S-Layers memberikan ped‘ stubil karena kedalaman ekstraksi fitue

cukup memadai untuk memisabkon karakteristik sinyval antar pemancar.
&  CNN-Transformer, meskipun mampu menangkap hubungan global melalui

BiLSTM, terutama pada kelas-kelns yang memiliki kemiripan fitur spekiral,
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Dari hasil classification report, ketiga model menunjukkan pola performa
yang konsisten_ di mana sebagion besar kelas memperoleh nilai precision, recall,
dan 1-score di atas 0,97, bahkan beberapa di antaranya mencapai skor sempurnu
sebesar 1,00. Performa terbaik umumnya muncul pada kelas-kelas vang memiliki
pola sinyal yang lebibh mudah dibedakan, s

verti kelas 0, 2, 10, 12, dan 15

] h-i.rl'i-:'.l }'ﬂllgl‘ﬂll[if

0 model berada pada
interval D.98-0.99, vang menunjukkan balwa:

«  Model tidak bias terhadap kelas terentu,

¢ Performa seragam di seluruh kelas, karena dataset yang digunakan seimbang,
»  Model memiliki stabilitas prediksi yang baik meskipun arsitekiur berbeda.
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CNM-BILSTM memiliki konsistensi terbark karena selurub kelas memiliki

skor di atas 0.97 dengan variasi kesalahan yang sangat kecil.
Perbedann ini relatif kecil sehinggs semus model dapat dikategorikan
whektif uniuk tugas identifikasi pemancar radio FM. Namun, jika ditinjau dari
oringogile off antara. alourssi dan kecepamn

learning untuk pengawasan sp
Dengan demikian, dapar disimpulkan bahwa jumlah parameter, waktu
pelatihan, epoch optimal, wakiu inferensi, dan akursi merupakan faktor vang
saling melengkapi tetapi tidak selolu berkorelast langsung,

Dalam rangka mengevaluasi kelayakan implementasi model klasifikasi
berbasis deep learning untuk monitoring spektrum frekuensi radio secara real-time,
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penting untuk membandingkan waktu klasifikasi model dengan waktu pengambilan
datn oleh perangkat penerima. Perangkat yang digunakon dalam penelitian ini
adalah RTL-SDR, yang memiliki spesifikasi lyju pengambilan datn sebesar 2.048
mega-samples per second (MSps). Dalam eksperimen, satu batch data 10 disusun

dari 16 blok data dengan masing-masing berisi 256 sampel, sehingga totul terdapat

4 REIRT

Hasil pengujian wakmni klasifikasi per batch menunjukkan sdanya perbedaan
signifikan antar model yang dinji. Model CNN-BILSTM membutubkon waktu

sekitar 3,876 = 107 detik per batch, yang relaif efisien untuk model berbasis LSTM
mengingat ndanya proses komputasi dua arsh pada lapisan BiLSTM. Hal im
menunjukkan bahwa meskipun arsitektur BILSTM cenderung kompleks, optimisasi
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dalam implementasi- masih memungkinkan model ini digunakan pada skenario
Klasifikasi dengan kebutuhan waktu tanggap menengah.

Sehaliknyva, model CNN-Transformer memiliki wakto klasifikasi per batch
yang paling tinggi, vaitu 7,541 = 107 detik. Nilai ini hampir dus kali lipat lebih

lambat dibandingkan CNN-BiLSTM. P b utnma keterlambatan ini adalah

monitoring yang bekerja see elany

Dengan analisis ini memperlihatks
pemilihan model, trade-off antara kecepatan dan kompleksitas arsitektur menjadi
faktor krusial. CNMN-BILSTM menawarkan akurasi tinggi dengan waktu moderat,

bahwa dalam konteks

CNN-Transformer unggul dalam  generalisasi namun terhambat oleh wakiu
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klasifikasi vang lama, sedangkan CNN 5-Layers lebih efisien dari sisi waktu
meskipun dengan sedikit kompromi pada akurasi,

Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa pemancar siaran FM memiliki
pola karakieristik sinyal 1Q) yang konsisten dan dapat dikenali secara akurat oleh
model deep learning. Hasil tersebut memberikan implikasi penting terhadap

mekanisme PCTICA WASAN S

peningkatan efisiensi operasional, karena operator tidak lagi harus
uniuk interpretasi hasil dan tindak lanjut lapangan. Selain itu, performa
model yang stabil menunjukkan bahwa pendekatan berbasis pola sinyal 1Q)
dapat menjadi fondasi bagi pengembangan sistem pengawasan spekirum
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yang adaptif, termasuk deteksi anomali pemancar, pemetaon fingerpring

sinyal, dan pemantauan kualitas siaran dalam jangka panjang.

Selnin berbagai capman positif, penelitiun ini juga memiliki  sejumlah
keterbatasan yang perlu dicermati untuk memahami ruang perbaikan yang masih

terbuka. Saluh satu kelemahan utama terletak pada keterbatasan variasi data, karena

inferensi yang refatif lambat sehingga tidak sepenubnya memenuhi syarat real-time,
dan upaya optimasi seperti pruning atau quantization belum sempat diuji dalam
penelitian ini. Kekumngan-kekurmngan  tersebut terutama dipengaruhi oleh
keterbatasan sumber daya peranghkat, cakupan data yang terbatas, sera wakiu
penelitian yung tidak memungkinkan dilakukannyy eksperimen tambahan seperti
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pengujian  cross-deviee, cross-location, atan  integrosi model dalam  sistem

streaming 1) secara langsung, Dengan memahami faklor-fakior penyvebab i,
diharapkan penelitiun lanjutan dapat mengatasi keterbatasan tersebun sehingga
model yang dikembangkan menjadi lebih robust, interprefatif, dan kompatibel
untuk implementasi operasional di lapang

kombinasi fiur spasial dan temporal, an CNN-Transformer menawarkan
membandingkan ketiga model ini secara menyelurub, akan diperoleh gambaran
yang lebih jelas mengenai model yang paling tepat untuk mendukung implementas:
monitoring radio FM secar real-time.
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4.6.1. Kelebihan dan Kekurangan CNN-BILSTM Hasil Penelitian
CNN-BIiLSTM berhasil mencapai akurasi tertinggi (98.96%) di antara

ketiga model. Hal ini disebabkan kombinasi kekuatun CNN dalam mengeksiraksi

fitur spasial dari sinyal 1Q dan BiLSTM dalam memodelkan dependensi temporal

dua arah. Kelebihan ini menjadikon CNN:BiLSTM unggul dalam hal akurasi

relatif kecil (37.232),
g dua model tainnva.
Kelemahan dalam efisiensi waktu membuat model ini kurang ideal untuk
implementasi real-time, tetapi potensial untuk riset lanjutan yang berfokus pada

akurasinya (97,72%) justru sedikit lebih rendah dibandin

wgeneralisasi.
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4.6.3. Kelebihan dan Kekurangan CNN 5-Lavers Hasil Penelitian
Model CNN 5-Layvers menunjukkan Keunggulan dalam hal efisiensi
komputasi. Meskipun menuliki jumlah parameter paling besar (1.074.912), model

ini mampu memberikan waktu inferensi tercepat (10,24 detik) berkat sifat operasi
konvolusi yang sangat teroptimasi pada pemmngkat keras modern. Dari sisi akurasi,




BABS

51  Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwaddnsifikas: pemancar radio FM berbasis

data 1Q) dapat dilakuksn secars efékif menggunakan pendekatin deep learming.

lebih tinggi. Di sisi lain, CNN 5-Layers terbukti paling efisien dari sisi komputasi,
dengan walktu inferensi yang jauh lebib cepat, namun tetap kompetitif dalam hal
akurasi dan F1-score.

Berdasarkan temuan tersebul, dapat disimpulkan bahwa pemilihan model
untuk implementasi nyata harus mempertimbangkan keseimbangan antara akurasi
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don efisiensi. CNN 5-Layers muncul sebagai kandidat terkuat uniuk penerapan
sistemn  monitoring  spektrum  secarn  real-time,  khususnyva  dalam  kondisi
keterbatasan sumber daya komputasi. Sementara i, CNN-BiLSTM dan CNN-

Transformer dapat lebih sesuni diterapkan pada skenario di mana akurasi menjadi

prioitas utama, meskipun dengan konsekues! waktu proses yang lebih besar,

Ketiga, penelition mendatang dapat diperiuns dengan menguji kinerja model
poada variasi lingkungan spekirum yang lebih kompleks, misalnya dengan
memasukkan data dari wilayah berbeda, kondisi interferensi yang lebih tinggi, atau
vanasi intensitas sinyal. Evaluasi tersebut akan memperkoya pemohaman tentang
kemampunn generalisasi model.
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Keempat, integrasi metode hybrid antars CNN dan algoritma lain, seperti
Reinforcement Learning (RL) untuk manajemien spektrum dinamis, jugs dapat
menjadi arah penelitian potensial yang mampu memberikan solusi lebih adaptit
tmndlpﬂinmiklpengpnm_ frekuensi radio.
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