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Abstrak
Pengawasan spektrum siaran FM secara real-time memerlukan teknik canggih; pendekatan berbasis klasifikasi
sinyal telah terbukti meningkatkan ketepatan deteksi dibandingkan metode manual. Penelitian ini mengem-
bangkan danmembandingkan tiga arsitektur deep learning - CNN5-Layers, CNN-BiLSTM, danCNN-Transformer
- untuk mengklasifikasikan pengguna siaran radio FM berdasarkan data IQ. Data sinyal dikumpulkan dari 16
pemancar FM menggunakan SDR dan diolah menjadi 80.000 sampel seimbang. Model-model ini dievaluasi ber-
dasarkan akurasi klasifikasi dan waktu inferensi. Hasil eksperimenmenunjukkan bahwa CNN-BiLSTMmembe-
rikan akurasi tertinggi sebesar 98,96% namun dengan waktu inferensi relatif lama sekitar 62 detik. Sementara
itu, CNN 5-Layers memiliki waktu klasifikasi tercepat sekitar 10 detik dengan akurasi tinggi sebesar 98,18%,
dan CNN-Transformer paling lambat sekitar 120 detik dengan akurasi sebesar 97,72%. Mengingat waktu klasi-
fikasi per batch harus lebih pendek daripada laju pengambilan data sekitar 2 milidetik per sampel, hanya CNN
5-Layers yang memenuhi persyaratan pemantauan spektrum secara real-time.

Kata kunci: Pengawasan Spektrum Frekuensi Radio; CNN; BiLSTM; Transformer; Data IQ; Pemantauan Real-time

Abstract
Real-time monitoring of FM broadcast spectrum requires advanced techniques; signal classification-based app-
roaches have been proven to enhance detection accuracy compared tomanual methods. This study develops and
compares three deep learning architectures—CNN 5-Layers, CNN-BiLSTM, and CNN-Transformer—for classi-
fying FM broadcast users based on IQ data. Signal data were collected from 16 FM transmitters using an SDR
and processed into 80,000 balanced samples. The models were evaluated based on classification accuracy and
inference time. Experimental results show that CNN-BiLSTM achieved the highest accuracy of 98.96%, but with
a relatively long inference time of approximately 62 seconds. Meanwhile, CNN 5-Layers recorded the fastest
classification time of around 10 seconds with a high accuracy of 98.18%, while CNN-Transformer was the slo-
west at about 120 seconds with an accuracy of 97.72%. Considering that the classification time per batch must
be shorter than the data acquisition rate of around 2 ms per sample, only CNN 5-Layers meets the requirements
for real-time spectrum monitoring.

KeyWords: Radio Frequency Spectrum Monitoring; CNN; BiLSTM; Transformer; IQ Data; Real-time Monitoring

1. Pendahuluan

Komunikasi merupakan kebutuhan pokok manusia dalam hubungannya secara sosial. Penemuan tekno-
logi frekuensi radio yang bisa memodulasi informasi telah merubah pola manusia dalam berkomunikasi.
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Penyampaian informasi secara real-time meskipun terpisah jarak sangat memungkinkan dengan teknolo-
gi frekuensi radio ini. Perkembangan teknologi frekuensi radio sangat masif untuk memenuhi kebutuhan
manusia akan informasi. Namun dengan meningkatnya kebutuhan akan informasi mempengaruhi peng-
gunaan spektrum frekuensi radio yang ada, karena merupakan sumber daya alam yang terbatas. Kondisi
ini menuntut adanya sistem pengelolaan spektrum frekuensi radio yang andal untuk memastikan peng-
gunaan frekuensi tetap sesuai regulasi dan efisien.

Meningkatnya kebutuhan terhadap pemanfaatan spektrum frekuensi radio oleh berbagai layanan komuni-
kasi menuntut adanya sistem pengawasan spektrum yang lebih akurat dan efisien[1]. Kompleksitas sinyal
yang ditransmisikan di spektrum radio, seperti modulasi FM, variasi frekuensi, noise lingkungan, dan in-
terferensi antar kanal, mempersulit proses identifikasi dan pemantauan pemancar secara konvensional.
Dalam konteks ini, teknologi kecerdasan buatan, khususnya deep learning, telah menjadi solusi potensial
dalam pengawasan spektrum[2].

Metode Convolutional Neural Networks (CNN) dikenal unggul dalam mengekstraksi fitur spasial dari si-
nyal dan telah terbukti efektif untuk mendeteksi serta menganalisis sinyal kompleks dalam spektrum
radio[3][4]. Penelitian ini secara khusus mengembangkan pendekatan berbasis CNN untuk mengiden-
tifikasi pemancar radio FM menggunakan data In-phase (I) dan Quadrature (Q). Data IQ merupakan rep-
resentasi sinyal radio dalam domain waktu-kompleks yang mampu menangkap karakteristik unik dari
masing-masing pemancar dan pola transmisi tertentu[5]. Dengan pendekatan ini, diharapkan proses pe-
ngawasan spektrum dapat dilakukan secara lebih akurat dan efisien, bahkan dalam lingkungan yang penuh
interferensi[6].

Sejumlah studi sebelumnya telah menunjukkan bahwa CNN dapat digunakan untuk mengidentifikasi pe-
mancar berdasarkan ciri-ciri intrinsik perangkat kerasnya, tanpa perlu melalui proses demodulasi. Misal-
nya, estimasi parameter IQ imbalance oleh CNN terbukti mampu membedakan pemancar dengan akurasi
tinggi seiring peningkatan SNR[7]. Selain itu, arsitektur CNN tiga dimensi juga telah digunakan untuk
mengidentifikasi pemancar dari data IQ mentah secara end-to-end, menunjukkan kemampuan membe-
dakan pemancar bahkan dengan perangkat keras yang hampir identik[8].

Arsitektur CNN 5-layers sendiri telah dibuktikan mampu mencapai akurasi tinggi dalam berbagai doma-
in, seperti dalam deteksi penyakit Alzheimer dari citra MRI dan pengenalan pola visual kompleks, karena
kemampuannya dalam mengekstraksi fitur secara bertingkat dengan kedalaman jaringan yang efisien[9].
Dalam studi lain S. Ghosal et al.[10] menggunakan CNN 5-layer mampu mengungguli model popular se-
perti VGG16 dengan akurasi 78.2% dibandingkan 58.4% dimana hal ini merupakan pembuktian struktur
CNN 5-layer yang sederhana mampu memberikan akurasi yang kompetitif dalam pengenalan pola vi-
sual yang kompleks, terutama ketika dilatih dengan data yang sesuai[10]. Sementara itu, penggabungan
CNN dengan Bidirectional LSTM (BiLSTM) menawarkan kemampuan untuk menangkap baik fitur spasi-
al maupun hubungan temporal, dan telah terbukti efektif dalam berbagai kasus prediktif seperti prediksi
lalu lintas[11] dan penyebaran kebakaran hutan[12]. Demikian pula, integrasi CNN dengan Transformer
memberikan keunggulan dalam pemodelan hubungan spasial dan global secara simultan, menjadikannya
sangat efektif dalam tugas-tugas pemetaan citra[13] dan klasifikasi berbasis sinyal[14].

Dalam konteks pengawasan spektrum secara real-time, efisiensi pemrosesan menjadi aspek yang sangat
krusial. Kecepatan inferensi dan kemampuan model dalam menghadapi kondisi spektrum yang dinamis
serta padat interferensi menjadi syarat utama bagi sistem yang akan diterapkan di lapangan. Beberapa pe-
nelitian telah menunjukkan efektivitas pendekatan berbasis deep learning untuk klasifikasi sinyal dalam
waktu nyata. Ke dan Vikalo[15] mengusulkan penggunaan LSTM autoencoder untuk klasifikasi teknologi
radio dan modulasi secara real-time, yang mampu mendeteksi jenis teknologi komunikasi dari sinyal RF
mentah dengan cepat dan akurat. Choi dan Yoon[16] menerapkan CNN untuk pemantauan tanda vital
secara real-time menggunakan radar UWB, menunjukkan kemampuan estimasi detak jantung dan laju
pernapasan tanpa kontak fisik selama tidur. Di sisi lain, Oncu et al.[17] mengembangkan sistem klasifikasi
berbasis radar dengan menggunakan platform SDR yang dipercepat oleh GPU, memungkinkan pemro-
sesan hingga 200 MSps sambil mempertahankan akurasi tinggi di lingkungan yang penuh interferensi.
Temuan-temuan tersebut memperkuat pentingnya pendekatan berbasis deep learning yang ringan, cepat,
dan akurat untuk mendukung sistem pengawasan spektrum frekuensi radio secara real-time.
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Berdasarkan perkembangan penelitian sebelumnya, pengembangan sistem klasifikasi untuk identifikasi
pengguna spektrum frekuensi radio berbasis data IQ menunjukkan potensi yang sangat menjanjikan. Pe-
nelitian ini memperluas pendekatan tersebut dengan membandingkan tiga arsitektur deep learning yang
umum digunakan, yaitu CNN 5-Layers, CNN-BiLSTM, dan CNN-Transformer, untuk mengklasifikasikan
pemancar radio FM secara otomatis. Evaluasi dilakukan tidak hanya berdasarkan akurasi klasifikasi, tetapi
juga memperhatikan efisiensi waktu inferensi sebagai faktor penting dalam aplikasi real-time. Salah satu
fokus utama penelitian ini adalah penerapan arsitektur CNN yang disederhanakan namun tetap mampu
bekerja secepat laju pengambilan data RTL-SDR (2 ms), sehingga memungkinkan integrasi ke dalam sis-
tem monitoring spektrum secara langsung. Selain itu, sistem diuji pada data IQ dari 16 pemancar siaran
FM yang dikumpulkan di berbagai wilayah di Indonesia, sehingga pendekatan ini mencerminkan kondisi
nyata dan keberagaman lingkungan sinyal yang relevan secara praktis.

2. Metode

2.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan menggunakan perangkat RTL-SDR untuk merekam data IQ dari sinyal 16
pemancar radio FM yang berada pada rentang frekuensi 88–108 MHz[18]. Pemancar dipilih berdasarkan
kestabilan sinyal di wilayah penelitian. Untuk meningkatkan keragaman data, proses perekaman dilakuk-
an di berbagai lokasi dan menggunakan beberapa jenis antena berbeda guna menangkap variasi sinyal
akibat kondisi propagasi, interferensi lingkungan, dan posisi geografis[19].

Setiap perekaman dilakukan dengan sampling rate sebesar 2.4MSPS dan resolusi 8-bit, kemudian disimpan
dalam format biner kompleks (float32) untuk menjaga efisiensi penyimpanan tanpa mengurangi kualitas
sinyal. Seluruh dataset kemudian dilabeli sesuai dengan atribut frekuensi, nama pemancar radio FM dan
waktu perekaman.

Sebagai ilustrasi awal, Gambar 1memperlihatkan contoh visualisasi data IQ dari beberapa pemancar dalam
bentuk diagramkonstelasi, yaitu representasi sinyal pada domain kompleks (In-phase danQuadrature)[20].
Setiap titik pada diagram menggambarkan nilai pasangan I dan Q dari sampel sinyal yang direkam. Pola
distribusi titik-titik ini bersifat khas untuk tiap pemancar dan mencerminkan faktor seperti deviasi freku-
ensi, IQ imbalance, noise lingkungan, serta karakteristik pemancar itu sendiri. Bentuk dan kepadatan pola
konstelasi yang terbentukmenjadi indikasi fitur unik dari sinyal masing-masing pemancar, yang kemudian
digunakan sebagai masukan dalam proses pelatihan model CNN.

(a) (b) (c) (d)

Gambar 1. Visualisasi karakteristik unik data IQ dari sampling empat (4) pemancar FM : (a) RRI Pro 3, (b) Memora, (c) Kharisma
dan (d) Nada menggunakan diagram konstelasi

2.2 Preprocessing

Salah satu tahap penting dalam preprocessing penelitian ini adalah menyamakan jumlah data dari masing-
masing pemancar FM yang terlibat dalam penelitian. Langkah ini dilakukan untukmenghindari bias dalam
model CNN akibat ketidakseimbangan data antar pemancar. Setiap pemancar dipastikan memiliki jumlah
sampel data IQ yang sama, dengan cara menyesuaikan durasi perekaman atau melakukan down-sampling
pada data yang berlebihan. Pada penelitian ini data yang digunakan sebanyak 80.000 data yang terdiri
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5000 data setiap pemancar FM. Bentuk setiap data akan memiliki sampling 4096 dan 2 komponen yaitu
nilai I dan Q. Data IQ diorganisasi dalam berkas-berkas .npy. Setiap berkas mewakili satu sampel berdurasi
tertentu, dengan label diambil dari nama file.

2.3 Pengembangan Model CNN

Metode yang digunakan dalam penelitian ini untuk menganalisis data IQ dari pemancar FM adalah pe-
ngembangan model CNN, dipilih karena kemampuannya dalam menangkap pola spasial dan temporal
dari data [21],[22]. Model ini dirancang untuk mengklasifikasikan data IQ dari 16 pemancar FM dengan
akurasi tinggi berdasarkan karakteristik unik dari setiap sinyal pemancar.

Gambar 2. Arsitektur Lapisan CNN untuk Klasifikasi Data IQ

Dari Gambar 2 menunjukkan pemrosesan data IQ pada model CNN yang digunakan dalam penelitian ini.
Berikut penjelasan lapisan-lapisan yang digunakan dalam pengembangan model:

• Input: Berbentuk matriks dengan 2 dimensi (16×256,2), di mana 16 adalah jumlah blok data, 256 adalah
panjang sampling setiap blok, dan 2 adalah jumlah channel yang merepresentasikan komponen IQ

• Konvolusi 1D (Conv1D): Menggunakan lapisan konvolusi 1 dimensi (Conv1D) untuk memproses data
yang memiliki 1 dimensi dari data spasial, menggunakan 16 filter sesuai dengan data blok input yang
diberikan dan kernel_size adalah 3 untuk menangkap pola yang lebih luas dan menggunakan fungsi
aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) untuk membuat nilai menjadi positif sehingga membantu dalam
mempercepat konvergensi dan mengurangi masalah vanishing gradient.

• Batch Normalization: Menstabilkan pelatihan dengan menormalkan output dari lapisan konvolusi se-
belumnya, sebab selama pelatihan distribusi input ke setiap lapisan dapat berubah, kemudian dengan
distribus data tetap stabil model dapat belajar lebih cepat dan memungkinkan untuk menggunakan le-
arning rate yang lebih tinggi. Pada setiap batch fungsi akan menghitung rata-rata dan deviasi standar
output dari lapisan sebelumnya dan menormalkan output tersebut dengan menggunakan nilai rata-rata
dan deviasi standar serta fungsi ini menerapkan 2 parameter yang dapat dilatih yaitu skala (gamma) dan
geser (beta) untuk mempelajari kembali distribusi yang optimal jika diperlukan.

• Max Pooling1D: Menggunakan ukuran pool adalah 2 dimana lapisan ini akan mengambil nilai maksi-
mun dari setiap dua elemen berturut-turut dari inputnya, hal ini mengurangi dimensi data dengan cara
mengambil nilai maksimum dari setiap segmen yang ditentukan dan kompleksitas model. Manfaatnya
mencegah overfitting dan membuat model focus pada informasi penting dan mengabaikan noise serta
memberikan invariant terhadap perubahan kecil dalam input sehingga jika ada sedikit pergeseran data
hasilnya akan tetap sama yang membantu model lebih robust.

• Fully Connected: keluaran dari pooling diluruskan (Flatten) menjadi vektor 1D lalu diproses oleh bebe-
rapa lapisan Dense (fully connected) untuk melakukan proses klasifikasi berdasarkan fitur yang dieks-
traksi. Lapisan-lapisan ini menangkap hubungan non-linear antara fitur dan menghasilkan representasi
yang siap diklasifikasikan. Pada lapisan ini ditambahkan Dropout sehingga mencegah overfitting de-
ngan menonaktifkan secara acak 50% neuron dalam lapisan selama pelatihan. Dengan menonaktifkan
neuron, model tidak dapat mengandalakan neuron tertentu dan harus belajar untuk mendistribusikan
informasi di antara neuron yang tersisa dan membantu model untuk lebih baik dalam mengenralisasi



514 Agus Sukarno et al.

data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
• Output: Menghasilkan probabilitas untuk setiap kelas yang mungkin dari masing-masing kelas peman-
car FM (16 kelas) menggunakan fungsi Softmax, ini berarti bahwa output dari setiap neuron akan berada
dalam rentang 0 atau 1 dan jumlah dan jumlah total output akan sama dengan 1.

2.3.1 CNN-BiLSTM
Model CNN-BiLSTM menggabungkan proses konvolusi awal untuk mengekstrak fitur lokal dengan la-
yer BiLSTM yang digunakan untuk memproses dependensi temporal dua arah dari data IQ. Kombinasi
ini menjadikan pemrosesan data lebih dalam dan sensitif terhadap pola-pola berurutan pada sinyal IQ.
Pengembangan dimulai dengan dua lapisan Conv1D (filter 32 dan 64) ditambahkan BatchNorm dan Poo-
ling, kemudian dilanjutkan dengan lapisan BiLSTM (64 unit dua arah) untuk menangkap ketergantungan
temporal dan diakhiri oleh lapisan Dense 128 dengan Dropout serta lapisan outpu 16 kelas. Model ini me-
miliki jumlah parameter 91.440 yang didapatkan dari Conv1D, Bidirectional dan Dense, dimana parameter
terbesar dari Bidirectional dengan 66.048 parameter.

2.3.2 CNN-Transformer

Sementara model CNN-Transformer (hybrid) memanfaatkan CNN di bagian awal untuk mengekstrak fitur
spasial, yang kemudian diproses oleh blok Transformer melalui mekanisme multi-head attention. Pende-
katan ini memungkinkan pemodelan hubungan global antar fitur dalam sinyal, namun juga meningkatkan
beban komputasi. Pengembangannya dengan menggabungkan dua lapisan Conv1D (filter 32 dan 64) di-
tambhkan Pooling, diikuti blok Transformer (multi-head attention) untuk mempelajari konteks jangka
panjang, lalu pooling rata-rata global, dense 64, dropout, dan lapisan output softmax 16 kelas. Model ini
memiliki jumlah parameter pali sdikit dibandingkan dengan model lain sebesar 37.232, terutama disum-
bang oleh lapisan multi-head attention sebesar 16.640.

2.3.3 CNN 5-Layers
Terakhir model CNN 5-Layers memproses data dengan mengekstraksi fitur spasial dari sinyal IQ melalui
lima lapisan konvolusi bertingkat yang dilengkapi dengan normalisasi dan pooling. Proses ini menghasilk-
an representasi fitur lokal yang kuat, namun ringan secara komputasi karena tidakmelibatkan pemrosesan
urutan waktu secara eksplisit. Arsitektur ini sangat efisien dalam mengolah data dalam jumlah besar de-
nganwaktu pemrosesan yang cepat. Pengembangannya terdiri dari 5 (lima) lapisan Conv1D berturut-turut
(filter 16,32,64,64,64) yang masing-masing diikuti oleh BatchNormalzation dan MaxPooling, kemudian di-
akhiri dengan lapisan Dropout, Flatten, dan dua lapisan Dense sebelum keluaran untuk 16 kelas. Model
ini memiliki jumlah parameter yang paling besar yaitu 1.074.912, disumbang dari 5xConv1D, Flatten dan
Dense, dimana paling besar dari Dense sebesar 1.032.320.

2.4 Pelatihan Model

Seluruh model dilatih menggunakan pembagian data sebesar 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengu-
jian, dengan distribusi kelas yang merata dan pemilihan sampel secara acak. Dari total 80% data pelatihan
(sebanyak 64.000 sampel), sekitar 20% di antaranya (12.800 sampel) dialokasikan sebagai data validasi se-
lama pelatihan, sehingga menghasilkan komposisi akhir sebesar 64% untuk training (51.200 sampel), 16%
untuk validation (12.800 sampel), dan 20% untuk testing (16.000 sampel). Strategi ini dirancang untuk men-
jaga objektivitas evaluasi dan memantau proses konvergensi model tanpa menyentuh data uji.

Pelatihan model dilakukan dengan optimizer Adam (Adaptive Moment Estimation), yang digunakan untuk
memperbarui bobot model selama pelatihan serta dikenal memiliki kinerja optimal dalam berbagai tugas
pembelajaran mendalam karena efisiensinya dan kemampuannya untuk menangani data yang bising dan
besar. Learning rate di-set 0.0003 agar model belajar dengan lebih stabil, tetapi lebih banyak iterasi untuk
konvergensi.

Fungsi loss yang digunakan adalah sparse categorical crossentropy, karena tugas yang dikerjakan merupak-
an klasifikasi dengan output multi-kategori. Selain itu, terdapat mekanisme EarlyStopping dan Reduce-
ROnPlateau untuk mencegah overfitting.
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2.5 Evaluasi Model

Setelah proses pelatihan selesai danmodel menunjukkan konvergensi yang stabil, langkah berikutnya ada-
lah mengevaluasi performa pada data pengujian. Model yang telah dilatih kemudian diuji menggunakan
dataset pengujian yang telah dipisahkan sebelumnya dan belum pernah dilihat oleh model. Evaluasi per-
forma dilakukan denganmenggunakan sejumlahmetrik umumdalam klasifikasimulti-kelas, yaitu akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap keseluruhan jumlah
data, sedangkan presisi mengukur seberapa banyak prediksi positif yang benar-benar relevan. Recall atau
sensitivitas menghitung seberapa besar proporsi data positif yang berhasil dikenali dengan benar oleh
model. F1-score merupakan rata-rata harmonis antara presisi dan recall, yang menjadi indikator penting
dalam kasus ketidakseimbangan kelas karena memperhitungkan baik false positive maupun false negative.

Selain metrik tersebut, digunakan pula confusion matrix sebagai alat visual untuk mengevaluasi kinerja
model terhadap setiap kelas. Confusion matrix menggambarkan distribusi hasil klasifikasi, memperlihatk-
an jumlah prediksi yang benar dan salah untuk masing-masing kelas. Hal ini sangat membantu dalam
mengidentifikasi kelas-kelas yang sering salah diklasifikasikan oleh model, serta menunjukkan pola ke-
bingungan antar kelas. Dengan analisis confusion matrix, peneliti dapat memahami kelemahan spesifik
model terhadap kelas tertentu dan mengevaluasi kebutuhan akan peningkatan arsitektur, jumlah data,
atau metode pelatihan. Kombinasi antara metrik kuantitatif dan analisis visual ini memberikan gambaran
menyeluruh mengenai performa generalisasi model pada data dunia nyata.

3. Hasil

Selama pelatihan, ketiga model menunjukkan laju konvergensi yang berbeda dapat dilihat dari Tabel 1.
Model CNN 5-Layers memiliki waktu pelatihan tercepat, dengan durasi per epoch sekitar 200–260 de-
tik (s) per epoch dan hanya memerlukan 39 epoch untuk mencapai akurasi optimal. Sebaliknya, model
CNN-BiLSTM membutuhkan waktu lebih lama, yakni sekitar 840–1000 detik per epoch, dan memerluk-
an 81 epoch untuk mencapai performa maksimal. Sementara itu, CNN-Transformer menunjukkan waktu
pelatihan per epoch paling lama, yaitu sekitar 1400 detik, dengan jumlah epoch optimal 72. Hal ini menun-
jukkan bahwa CNN 5-Layers merupakan model yang paling efisien dari segi waktu pelatihan, sedangkan
CNN-BiLSTM dan CNN-Transformer cenderungmemerlukanwaktu yang jauh lebih lama untukmencapai
akurasi terbaiknya.

Tabel 1. Proses Epoch dan Konvergensi

Model Waktu/Epoch (s) Epoch Optimal

CNN-BiLSTM 840 – 1000 81
CNN-Transformer 1400 72
CNN 5-Layers 200 – 260 39

Model CNN 5-Layers paling cepat mencapai akurasi tinggi. Pada epoch ke-10 val_accuracy telah men-
capai 94.63% dan pada epoch 15 menembus 96.57%. Ini menunjukkan bahwa model CNN 5-Layers, meski
arsitekturnya lebih sederhana, cepat mengekstrak fitur penting dari data IQ. Sebaliknya, CNN-BiLSTMme-
merlukan banyak epoch untuk mencapai kinerja puncak. Pada awal (epoch 1) val_accuracy masih rendah
(58.44%), dan baru meningkat menjadi 86.04% pada epoch ke-10. Model ini akhirnya mencapai val_accura-
cy 98.96% setelah 70 epoch. Model CNN-Transformer berada di antara keduanya; val_accuracy mencapai
91.50% pada epoch 11 dan 93.30% pada epoch 12, kemudian meningkat secara perlahan hingga 97.71% pada
epoch 50. Dengan demikian, CNN 5-Layers cenderung cepat stabil pada performa bagus, CNN-Transformer
menengah, dan CNN-BiLSTM paling lambat konvergen.

Analisis log pelatihan juga memperlihatkan perubahan metrik loss. Semua model mengalami penurunan
loss latih dan loss validasi secara umum. Misalnya, loss validasi CNN 5-Layers menurun tajam sampai epo-
ch 15 (0.1082), CNN-Transformer sampai epoch 50 (0.0680), dan CNN-BiLSTM hingga epoch 75 (0.0412).
Skema learning rate adaptif (ReduceLROnPlateau) membantu menghaluskan penurunan loss mendeka-
ti akhir pelatihan. Secara keseluruhan, ketiga model berhasil menurunkan loss secara konsisten, meski
dengan tingkat kesulitan pelatihan yang berbeda karena arsitektur masing-masing.
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Hasil pelatihan menunjukkan akurasi pelatihan dan validasi yang sangat tinggi. Model CNN 5-Layers
tercatat akurasi pelatihan akhir 95.37% (epoch 16) dan val_accuracy maksimum 96.57%. Kurva akurasi tra-
ining dan validasi pada Gambar 3 hampir sejajar, mengindikasikan minimalnya gap overfitting. Model
CNN-Transformer mencapai akurasi latih sekitar 97.54% (epoch 50) dengan val_accuracy 97.71% pada saat
yang sama. Kurva loss untuk CNN-Transformer menurun stabil dan val_loss berakhir rendah (0.0680), me-
nandakan pelatihan yang efektif meskipun arsitekturnya lebih kompleks. Model CNN-BiLSTM memiliki
akurasi pelatihan tertinggi (99.82% pada epoch 82), dan val_accuracy akhir 98.96%. Namun, terdapat jarak
yang sedikit lebih besar antara akurasi latih dan validasi (hanya sekitar 1% selisih), menunjukkan bahwa
model ini hampir mendekati overfitting di ujung pelatihan. Secara keseluruhan, ketiga model menunjukk-
an penurunan loss dan peningkatan akurasi yang signifikan (akurasi validasi >96%), tetapi perbandingan
kurva akurasi menegaskan bahwa CNN 5-Layers lebih cepat stabil, sementara CNN-BiLSTM mencapai
akurasi puncak tertinggi pada tahap akhir.

Tabel 2. Perbandingan Hasil Training dan Validasi

Model Akurasi Pelatihan (%) Akurasi Validasi (%) Gap (%)

CNN-BiLSTM 99,8 98,96 0,84
CNN-Transformer 98,28 98,12 0,16
CNN 5-Layers 99,42 98,30 1,12

Tabel 2 menampilkan akurasi akhir pada data latih dan validasi, serta selisihnya sebagai indikasi overfit-
ting. Ketiga model menunjukkan gap kecil antara akurasi pelatihan dan validasi. CNN-Transformer me-
miliki gap terkecil (0.16%), menunjukkan generalisasi yang baik, sedangkan CNN 5-Layers sedikit lebih
besar (1.12%). CNN-BiLSTM juga menunjukkan gap kecil (0.84%), menandakan overfitting minimal.

Tabel 3. Perbandingan Classification Report Model

Kelas CNN-BiLSTM CNN-Transformer CNN 5-Layers
Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score

0 1,00 1,00 1,00 0,98 0,98 0,98 1,00 0,99 1,00
1 0,99 0,99 0,99 0,99 0,98 0,98 0,97 0,99 0,98
2 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
3 0,99 1,00 1,00 0,97 0,98 0,98 1,00 1,00 1,00
4 0,98 0,97 0,97 0,95 0,93 0,94 0,98 0,99 0,99
5 0,99 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
6 0,98 0,99 0,99 0,97 0,98 0,98 0,97 0,99 0,98
7 0,98 0,98 0,98 0,95 0,95 0,95 0,99 0,97 0,98
8 1,00 0,99 1,00 0,98 0,99 0,99 0,97 1,00 0,99
9 0,99 0,98 0,99 0,98 0,96 0,97 0,98 0,97 0,97

10 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
11 0,99 0,98 0,98 0,98 0,97 0,97 0,98 0,95 0,96
12 1,00 1,00 1,00 0,99 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00
13 0,98 0,97 0,98 0,98 0,98 0,98 0,95 0,97 0,96
14 0,96 0,98 0,97 0,94 0,96 0,95 0,94 0,92 0,93
15 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00 1,00

Tabel 3 menampilkan hasil evaluasi klasifikasi berdasarkan metrik precision, recall, dan F1-score per kelas
menunjukkan bahwa ketiga model memiliki performa yang sangat tinggi dan seimbang di hampir semua
kelas. Model CNN-BiLSTM secara konsisten mencatatkan skor sempurna (1.00) pada banyak kelas, seperti
kelas 0, 2, 3, 8, 10, 12 dan 15.Model CNN-Transformer jugamenunjukkan performa yang kompetitif dengan
F1-score yang mendekati atau sama dengan CNN-BiLSTM pada sebagian besar kelas. Namun, terlihat ada
sedikit penurunan pada beberapa kelas seperti kelas 4, 7 dan 14. Sementara itu, model CNN 5-Layers
mampu mempertahankan F1-score tinggi di seluruh kelas. Pada beberapa kelas seperti 0, 2, 3, 10, 12 dan
15, model ini juga mencapai skor sempurna. Namun demikian, terdapat sedikit penurunan pada kelas 11,
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Gambar 3. Grafik akurasi dan loss (sumbu y) terhadap epochs (sumbu x) pelatihan CNN-BiLSTM, CNN-Transformer, CNN 5-
Layersi
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13 dan 14.

Tabel 4. Perbandingan Evaluasi dan Waktu Klasifikasi

Model Akurasi Akhir (%)
Weighted

F1-score

Waktu Klasifikasi (s)

CNN-BiLSTM 98,96 0,99 62,02
CNN-Transformer 97,72 0,98 120,66
CNN 5-Layers 98,18 0,98 10,24

Evaluasi pada data uji menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik untuk ketiga model, namun
dengan perbedaan signifikan pada waktu inferensi pada Tabel 4 menunjukkan model CNN-BiLSTM men-
capai akurasi 98.96% dengan weighted f1-score 0.99. Ini merupakan akurasi tertinggi di antara ketiganya,
namun waktu klasifikasi (pada dataset uji) adalah 62.02 detik. Sebagai perbandingan, CNN-Transformer
memiliki akurasi 97.72% (weighted f1 0.98) dengan waktu klasifikasi jauh lebih lama, sekitar 120.66 detik.
Sedangkan CNN 5-Layers memberikan akurasi 98.18% (weighted f1 0.98) dengan waktu klasifikasi hanya
10.24 detik. Dari segi metrik presisi, recall, dan f1 per kelas pun ketiga model serupa unggul (di atas 0.95
untuk hampir semua kelas), tetapi CNN-5-Layers cenderung lebih seimbang untuk kelas sulit (misalnya
kelas 14 dengan f1 0.93, sebanding dengan 0.95 pada CNN-BiLSTM). Pembeda terbesar terletak pada du-
rasi klasifikasi: CNN 5-Layers jauh lebih cepat (6× lebih cepat daripada CNN-BiLSTM dan 12× lebih cepat
daripada CNN-Transformer pada skala data uji).

Untuk mengevaluasi distribusi prediksi per kelas dan mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi, ditam-
pilkan confusion matrix dari masing-masing model pada Gambar 4 hingga Gambar 6. Setiap matrix merep-
resentasikan hasil prediksi pada 16 kelas (label pemancar FM) terhadap label sebenarnya. Nilai diagonal
utama menunjukkan jumlah prediksi benar per kelas, sementara nilai di luar diagonal mencerminkan pre-
diksi yang salah.

Gambar 4 menampilkan confusion matrix dari model CNN-BiLSTM, yang memperlihatkan dominasi nilai
diagonal dengan tingkat kesalahan prediksi yang sangat rendah pada sebagian besar kelas. Misalnya, kelas
2 dan kelas 15 mencapai akurasi sempurna (1000/1000), dan kesalahan prediksi terbesar terjadi pada kelas
7 dan 11 dengan sedikit dispersi ke kelas tetangga, namun masih dalam batas toleransi.

Gambar 5 menunjukkan hasil dari model CNN-Transformer, yang cenderung memiliki distribusi prediksi
yang lebih tersebar dibandingkan CNN-BiLSTM. Beberapa kelas seperti kelas 4 dan kelas 7 menunjukkan
deviasi cukup besar dengan prediksi menyebar ke beberapa kelas lain, menandakan bahwa hubungan
global (self-attention) belum sepenuhnya mampu menangkap fitur lokal yang unik antar kelas.

Gambar 6 menunjukkan confusion matrix dari CNN 5-Layers, yang menunjukkan performa yang hampir
seimbang dengan CNN-BiLSTM dalam prediksi benar (misalnya kelas 2, 10, dan 15), dengan kesalahan
terkonsentrasi pada kelas yang memiliki kemiripan pola sinyal. Model ini menunjukkan keseimbangan
yang baik antara akurasi tinggi dan waktu inferensi yang cepat.

4. Pembahasan

Selama proses pelatihan, seluruh model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan learning rate awal
0.0003, serta fungsi loss Sparse Categorical Crossentropy karena data keluaran berupa label diskrit dari 16
kelas. Untuk menghindari overfitting dan memastikan efisiensi pelatihan, digunakan strategi EarlyStop-
ping dengan pemantauan pada val_loss, serta ReduceLROnPlateau yang menurunkan learning rate secara
adaptif ketika tidak terjadi peningkatan selama beberapa epoch. Teknik ini terbukti memperhalus proses
konvergensi dan memperpanjang fase eksplorasi parameter tanpa menaikkan risiko overfitting.

Arsitektur CNN-BiLSTM dan CNN-Transformer cenderung membutuhkan waktu pelatihan lebih panjang
karena kompleksitas model dan jumlah parameter yang besar. CNN 5-Layers, meskipun sederhana, me-
nunjukkan kemampuan cepat dalam menyesuaikan bobot awal menuju konvergensi, yang terlihat dari
grafik akurasi dan loss pada Gambar 3.



JIKO (JURNAL INFORMATIKA DAN KOMPUTER) 519

Gambar 4. Confusion Matrix Model CNN-BiLSTM

Gambar 5. Confusion Matrix Model CNN-Transformer



520 Agus Sukarno et al.

Gambar 6. Confusion Matrix Model CNN 5-Layers

Selain itu, regularisasi dilakukan dengan Dropout setelah lapisan Dense untuk mencegah ketergantungan
berlebih pada fitur tertentu. Dengan pendekatan ini, seluruh model dapat mencapai akurasi tinggi (di
atas 97%) dengan tingkat overfitting yang relatif rendah, sebagaimana ditunjukkan oleh kesenjangan kecil
antara akurasi pelatihan dan validasi pada Tabel 2. Proses pelatihan yang stabil dan konsisten ini menjadi
kunci dalam memastikan model dapat diimplementasikan secara andal pada sistem monitoring spektrum
di dunia nyata.

Hasil perbandingan classification report dan confusionmatrix menunjukkan bahwa ketiga model memiliki
performa klasifikasi yang tinggi terhadap 16 kelas pemancar FM, namun masing-masing memiliki karak-
teristik kekuatan dan kelemahannya. Model CNN-BiLSTM unggul dalam hal akurasi, presisi, recall, dan
f1-score hampir di seluruh kelas. Hal ini terlihat dari nilai f1-score yang mencapai 1.00 pada kelas-kelas
seperti 0, 2, 3, 10, 12, dan 15. Confusion matrix dari model ini menunjukkan dominasi nilai pada diagonal
utama, yang menandakan prediksi yang konsisten dan minim kesalahan silang antar kelas.

Model CNN 5-Layers, meskipun lebih sederhana, menunjukkan performa yang sangat kompetitif. Nilai
f1-score untuk sebagian besar kelas mendekati atau setara dengan CNN-BiLSTM. Misalnya, pada kelas 0,
2, 3, 10, 12 dan 15, model ini juga mencapai nilai sempurna. Namun, pada beberapa kelas seperti 11, 13 dan
14, terjadi sedikit penurunan recall, yang ditunjukkan pada confusion matrix dengan adanya kesalahan
prediksi yang menyebar ke beberapa kelas tetangga. Meski demikian, kemampuan CNN 5-Layers dalam
mempertahankan performa tinggi dengan waktu inferensi yang jauh lebih cepat menjadikannya pilihan
ideal untuk sistem real-time.

Sementara itu, model CNN-Transformer secara umum juga menunjukkan kinerja yang sangat baik, tetapi
sedikit tertinggal dibanding dua model lainnya. Nilai f1-score pada kelas 4, 7, dan 14 tercatat lebih ren-
dah, dan confusion matrix memperlihatkan prediksi yang lebih tersebar di luar diagonal utama. Hal ini
menunjukkan bahwa meskipun arsitektur Transformer unggul dalam menangkap hubungan jangka pan-
jang antar fitur, model ini membutuhkan optimasi lebih lanjut untuk aplikasi pada data IQ yang sangat
bergantung pada detail spasial halus.

Dalam rangkamengevaluasi kelayakan implementasi model klasifikasi berbasis deep learning untukmoni-
toring spektrum frekuensi radio secara real-time, penting untuk membandingkan waktu klasifikasi model
denganwaktu pengambilan data oleh perangkat penerima. Perangkat yang digunakan dalam penelitian ini
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adalah RTL-SDR, yang memiliki spesifikasi laju pengambilan data sebesar 2.048 mega-samples per second
(MSps). Dalam eksperimen, satu batch data IQ disusun dari 16 blok data dengan masing-masing berisi 256
sampel, sehingga total terdapat 4096 sampel per batch.

Waktu yang dibutuhkan RTL-SDR untuk mengumpulkan satu batch data IQ adalah 2 x 10-3 detik (2 ms)
dihitung berdasarkan persamaan 1.

Waktu =
jumlahsampel

samplerate
(1)

Dengan demikian, sistemmonitoring real-timemenuntut agar proses klasifikasi per batch olehmodel tidak
melebihi 2 x 10-3 detik agar dapat mengejar kecepatan akuisisi data dan mencegah backlog pada sistem.

Waktu = waktutotal
jumlahsampel

(2)

Berdasarkan waktu klasifikasi pada Tabel 3 dan persamaan 2 waktu klasifikasi setiap model menggunakan
dataset uji coba 16.000 sampel dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 5. Perbandingan Waktu Klasifikasi per Batch

Model Waktu Klasifikasi per Batch (s)

CNN-BiLSTM 3,876 x 10-3
CNN-Transformer 7,541 x 10-3
CNN 5-Layers 0,64 x 10-3

Dari Tabel 5 menunjukkan hanya CNN 5-Layers yang memiliki waktu klasifikasi per batch lebih cepat da-
ripada waktu pengambilan data oleh RTL-SDR (2 x 10-3 s), sehingga dapat memenuhi persyaratan sistem
monitoring spektrum frekuensi radio secara real-time. Model CNN-BiLSTM dan CNN-Transformer, mes-
kipun memiliki akurasi tinggi, tidak cukup efisien secara temporal untuk aplikasi real-time dalam bentuk
saat ini tanpa optimasi tambahan. Temuan ini menekankan pentingnya mempertimbangkan tidak hanya
akurasi, tetapi juga efisiensi waktu dalam pemilihan arsitektur model.

5. Simpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa klasifikasi pemancar radio FM berbasis data IQ dapat dilakukan seca-
ra efektif menggunakan pendekatan deep learning. Ketiga model yang diuji, yakni CNN 5-Layers, CNN-
BiLSTM, dan CNN-Transformer, menghasilkan akurasi tinggi dengan perbedaan signifikan dalam efisiensi
waktu inferensi. Model CNN 5-Layers terbukti paling efisien secara komputasi sekaligus kompetitif da-
lam performa klasifikasi, menjadikannya kandidat kuat untuk implementasi sistem monitoring spektrum
secara real-time. Hasil ini membuka peluang untuk riset lanjutan yang mengeksplorasi penggunaan mo-
del yang lebih ringan seperti MobileNet, TinyML, atau teknik pruned CNN untuk memperluas penerapan
sistem ini pada perangkat edge atau lingkungan dengan sumber daya terbatas.
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