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Abstrak

Image captioning merupakan teknologi yang menghasilkan deskripsi otomatis dari gambar dengan
menggabungkan computer vision dan pemrosesan bahasa alami. Penelitian ini bertujuan membangun aplikasi
image captioning berbahasa Indonesia dengan menerapkan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) dan
Long Short-Term Memory (LSTM). Proses dimulai dengan ekstraksi fitur visual menggunakan model VGG16,
kemudian dilanjutkan dengan pelatihan model captioning berbasis LSTM. Dataset yang digunakan adalah Flickr8k
yang telah diterjemahkan ke dalam bahasa Indonesia. Evaluasi performa dilakukan menggunakan metrik BLEU,
METEOR, CIDEr, dan ROUGE. Hasil menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan deskripsi gambar dengan
nilai BLEU-1 sebesar 0,6216, yang menandakan tingkat kesesuaian cukup baik antara caption hasil prediksi dan
referensi. Selain itu, sistem telah diimplementasikan ke dalam aplikasi web berbasis Streamlit agar dapat diakses
secara praktis. Model yang dirancang menunjukkan kemampuan menghasilkan caption yang informatif dan sesuai
konteks visual gambar dalam bahasa Indonesia.

Kata kunci— Aplikasi, Convolutional Neural Network, Image Captioning, Long Short Term Memory, Visi Komputer

Abstract

Image captioning is a technology that automatically generates descriptions of images by combining computer vision
and natural language processing. This study aims to develop an Indonesian-language image captioning application
by implementing a Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) architecture. The
process begins with visual feature extraction using the VGG16 model, followed by training an LSTM-based
captioning model. The dataset used is Flickr8k, which has been translated into Indonesian. Performance evaluation
is conducted using BLEU, METEOR, CIDEr, and ROUGE metrics. The results show that the model is able to
generate image descriptions with a BLEU-1 score of 0.6216, indicating a fairly good level of agreement between
the predicted captions and the reference captions. In addition, the system has been implemented into a Streamlit-
based web application to enable practical accessibility. The proposed model demonstrates the ability to generate
informative captions that are consistent with the visual context of the images in the Indonesian language.

Keywords—Application, Convolutional Neural Network, Image Captioning, Long Short Term Memory, Computer
Vision

1. PENDAHULUAN

Image captioning adalah proses menghasilkan deskripsi tekstual yang alami dan informatif dari sebuah
gambar. Teknologi ini menggabungkan bidang computer vision dan natural language processing (NLP) untuk
menjembatani informasi visual dan tekstual [1], [2]. Computer vision berperan dalam "memahami” konten visual
gambar, sementara NLP berperan dalam "menerjemahkan” pemahaman tersebut ke dalam bahasa manusia yang
natural dan mudah dipahami. Image captioning memiliki potensi besar untuk diterapkan di berbagai bidang, mulai
dari membantu tunanetra "melihat" dunia melalui deskripsi teks, meningkatkan akurasi pencarian gambar,
menganalisis konten dan sentimen di media sosial, hingga memungkinkan komputer "memahami” dan
"menjelaskan™ gambar kepada manusia [3], [4].

Meskipun image captioning telah banyak diteliti dan dikembangkan, penerapannya dalam bahasa Indonesia
masih terbatas [5], [6]. Padahal, image captioning berbahasa Indonesia memiliki peran krusial, misalnya dalam
meningkatkan aksesibilitas informasi bagi penyandang tunanetra di Indonesia. Dengan image captioning, tunanetra
dapat mengakses berbagai jenis konten visual, seperti gambar di website, media sosial, atau buku elektronik, yang
sebelumnya sulit diakses [7], [8]. Image captioning akan menghasilkan deskripsi teks dari gambar yang kemudian
dapat diakses oleh tunanetra melalui berbagai cara, seperti screen reader yang membacakan deskripsi tersebut,
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Braille display yang menampilkan deskripsi dalam huruf Braille, atau dikombinasikan dengan audio description
untuk memberikan informasi visual yang lebih lengkap [9], [10]. Selain itu, image captioning berbahasa Indonesia
dapat mendukung personalisasi konten lokal, menghasilkan deskripsi yang lebih relevan dan mudah dipahami oleh
pengguna Indonesia [11], [12]. Image captioning juga dapat meningkatkan akurasi pencarian gambar berbahasa
Indonesia dengan memberikan informasi teks yang lebih akurat pada mesin pencari, serta membantu memahami
konten visual di media sosial berbahasa Indonesia, misalnya untuk analisis sentimen atau pemahaman opini publik
[13], [14].

Namun, pengembangan sistem image captioning yang akurat dan natural dalam bahasa Indonesia
menghadapi beberapa tantangan. Salah satu tantangan utama adalah keterbatasan dataset image captioning
berbahasa Indonesia [15], [16]. Hal ini menyulitkan pelatihan model yang efektif, karena model membutuhkan data
yang cukup dan representatif untuk mempelajari pola-pola bahasa dan visual, sejalan dengan temuan penelitian
image captioning dalam bahasa Indonesia masih minim dan kekurangan sumber data [17], [18]. Selain itu, bahasa
Indonesia memiliki struktur gramatikal dan variasi kosakata yang kompleks, sehingga model perlu dilatih dengan
data yang cukup dan strategi yang tepat untuk menghasilkan caption yang natural dan gramatikal. Tantangan
lainnya adalah variasi gambar yang sangat besar sehingga model image captioning perlu mampu menangani variasi
tersebut dan menghasilkan caption yang akurat dan relevan [19], [20].

Penelitian ini berfokus pada pembangunan model image captioning berbasis CNN-LSTM yang mampu
menghasilkan caption gambar berbahasa Indonesia secara akurat dan natural. Pendekatan CNN-LSTM dipilih
karena telah terbukti unggul dalam menghasilkan caption yang akurat dan sekuensial CNN akan mengekstrak fitur-
fitur penting dari gambar, sedangkan LSTM akan membentuk caption yang terstruktur dan informatif dari fitur-
fitur tersebut. Model image captioning yang dihasilkan diharapkan memiliki kemampuan seperti akurasi yang
tinggi, natural language generation yang baik, dan generalisasi yang baik untuk berbagai jenis gambar. Model
image captioning ini diharapkan dapat diterapkan pada aplikasi mobile, sehingga dapat meningkatkan aksesibilitas
informasi, mendukung personalisasi konten lokal, dan memperluas penerapan image captioning di berbagai bidang.

2. METODE PENELITIAN

Metode yang digunakan dalam penelitian ini mengikuti alur kerja yang ditunjukkan pada Gambar 1, di mana
seluruh proses dimulai dari pengumpulan data, pengolahan data, pengembangan model, pelatihan, hingga tahap
evaluasi dan deployment. Dataset yang digunakan adalah Flickr8k yang telah diterjemahkan ke dalam bahasa
Indonesia, berisi 8.091 gambar yang masing-masing memiliki lima caption deskriptif. Dataset ini dipilih karena
telah banyak digunakan dalam penelitian image captioning dan mendukung pengembangan sistem berbasis bahasa
Indonesia.
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Gambar 1. Alur Penelitian

Pengolahan data dimulai dari tahap preprocessing gambar, di mana seluruh citra diubah menjadi ukuran
224x224 piksel mengikuti standar input VGG16 [19], [21]. Gambar kemudian dikonversi menjadi array NumPy,
disesuaikan dimensinya menjadi (1,224,224,3), serta dinormalisasi menggunakan fungsi preprocess_input()
sebelum diekstraksi fiturnya. Proses ekstraksi fitur menggunakan VGG16 yang telah dimodifikasi untuk hanya
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mengambil keluaran dari dense layer berukuran 4096 neuron. Representasi fitur ini digunakan sebagai input visual
untuk model captioning. Alur ekstraksi fitur tersebut ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Proses Ekstraksi Fitur gambar

Pemrosesan terhadap caption dilakukan dengan mengakuisisi data deskripsi dari metadata.csv dan
memetakan setiap gambar ke caption yang relevan. Proses pembersihan teks meliputi normalisasi huruf kecil,
penghapusan karakter non-alfabet, penghilang spasi berlebih, serta penambahan token khusus 'startseq’ dan ‘endseq'.
Kosakata dibentuk dari seluruh kata unik dalam dataset, kemudian diterapkan tokenisasi untuk mengubah setiap
caption menjadi urutan indeks numerik. Panjang caption diseragamkan berdasarkan panjang maksimum untuk
memastikan konsistensi input model. Alur pemrosesan caption dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Alur Pemrosesan Caption

Pengembangan model dilakukan dengan menggabungkan representasi gambar dan teks dalam arsitektur
CNN-LSTM. Representasi visual berukuran 4096 dari VGG16 diproses melalui dense layer dengan 128 neuron
dan aktivasi ReLU, disertai batch normalization. Sementara itu, caption dalam bentuk urutan indeks melewati
embedding layer berdimensi 128, kemudian diproses menggunakan LSTM dengan 128 unit untuk menangkap
konteks sekuens kata. Kedua keluaran ini digabungkan melalui operasi penjumlahan (Add layer), lalu diproses
melalui dense layer tambahan sebelum akhirnya diteruskan ke dense layer akhir dengan aktivasi softmax untuk
memprediksi kata berikutnya. Arsitektur lengkap model ditunjukkan pada Gambar 4.
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Gambar 4. Arsitektur yang Digunakan pada penelitian

Pelatihan model dilakukan dengan membagi data ke dalam set pelatihan, validasi, dan pengujian guna
memastikan kemampuan generalisasi model terhadap data baru. Fungsi loss yang digunakan adalah Categorical
Cross-Entropy untuk membandingkan distribusi probabilitas kata hasil prediksi dengan target referensi [22], [23].
Optimisasi dilakukan menggunakan Adam Optimizer yang menyesuaikan learning rate secara adaptif. Regularisasi
ditambahkan melalui Dropout pada LSTM serta Early Stopping yang menghentikan pelatihan apabila validation
loss tidak mengalami peningkatan selama lima epoch. Pengaturan hyperparameter mencakup ReduceLROnNPlateau
dengan penurunan learning rate sebesar 20%, penggunaan batch size 32, pelatihan hingga 100 epoch dengan Early
Stopping, panjang maksimum caption 25 kata, dan ukuran kosakata hasil tokenisasi.

Tahap evaluasi model dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik yang lazim digunakan dalam
penelitian image captioning, yaitu BLEU, METEOR, ROUGE, dan CIDEr. Keempat metrik ini digunakan untuk
menilai kualitas caption yang dihasilkan berdasarkan kesesuaian dengan referensi dan aspek linguistik lainnya [24],
[25]. Tahap akhir berupa deployment dilakukan menggunakan Streamlit untuk mengimplementasikan model ke
dalam aplikasi web yang interaktif sehingga pengguna dapat mengunggah gambar dan langsung memperoleh hasil
caption secara real time. Pendekatan ini memastikan bahwa model tidak hanya diuji secara akademik, tetapi juga
siap digunakan sebagai sistem operasional yang dapat diakses oleh pengguna akhir.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Data Set

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Flickr 8k, yang terdiri dari 8.091 gambar dengan 5
caption deskriptif untuk setiap gambarnya. Dataset ini merupakan dataset standar yang sering digunakan dalam
penelitian image captioning. Gambar 5 adalah salah satu contoh gambar dataset Flickr 8k

Gambar perlu dibagi menjadi tiga subset: data latih (training), data validasi (validation), dan data uji (test).
Pembagian ini bertujuan untuk melatih model, memantau performanya selama pelatihan, dan menguji kemampuan
generalisasi model pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Pada penelitian ini, pembagian data dilakukan dengan proporsi seperti pada Tabel 1.

Tabel 1. Pemisahan Data

Set Gambar | Caption
Train 6.473 32.365
Validation (Val) | 809 4.045
Test 809 4.045
Total 8.091 40.455

186



Jurnal Teknik Informatika Unika ST. Thomas (JTIUST), Volume 10 Nomor 02, Desember 2025, pISSN : 2548-1916, eISSN : 2657-1501

3.2 Hasil Pengolahan Data
3.2.1. Hasil Pengolahan Gambar

Seluruh data gambar telah diproses menggunakan model VGG16 untuk mengekstraksi fitur visual. Hasil
ekstraksi berupa vektor berdimensi 4096. Contoh visualisasi sebagian hasil ekstraksi dapat dilihat pada Gambar 5.
feature maps di layer awal menggambarkan bagaimana model mulai mengenali elemen dasar dalam gambar, seperti
tepi, garis, dan pola sederhana. Hal ini menegaskan bahwa model CNN VGG16 mampu menangkap pola visual
awal melalui filter konvolusi, yang memberikan pemahaman mendalam tentang proses pembelajaran fitur dasar
sebelum model mendeteksi pola yang lebih kompleks di lapisan berikutnya.
3.2.2. Hasil Pengolahan Caption

Kemudian proses data caption telah melalui proses pembersihan dan tokenisasi. Setiap caption ditambahkan
token khusus startseq dan endseq, lalu dikonversi menjadi urutan angka berdasarkan kamus kata vocabulary yang
terbentuk. Tabel Il menyajikan gambaran lengkap proses tokenisasi dan text-to-sequence pada kalimat asli yang
digunakan dalam dataset penelitian.

Tabel 2. Gambaran Hasil Tokenisasi dan Text-to-Sequence

Kalimat Asli Kalimat Setelah Tokenisasi Hasil Text-to-Sequence

Seorang anak berpakaian | 'startseq’, 'seorang', 'anak’, 'berpakaian’, | [1, 4, 10, 75, 21, 36, 7, 194, 165, 3,
merah muda sedang menaiki | 'merah’, 'muda’, ‘'sedang’, ‘menaiki', | 38, 545, 2]

tangga di jalan masuk. 'tangga’, 'di’, ‘jalan’, 'masuk’, 'endseq’

Seorang gadis memasuki | 'startseq’, 'seorang’, 'gadis', 'memasuki', | [1, 4, 16, 1353, 42, 207, 135, 2]
sebuah bangunan kayu. 'sebuah’, 'bangunan’, 'kayu', 'endseq'

Seorang gadis kecil naik ke | 'startseq’, 'seorang’, 'gadis', 'kecil’, 'naik’, | [1, 4, 16, 25, 432, 20, 263, 19, 135,
rumah bermain kayu. 'ke', 'rumah’, 'bermain’, 'kayu', 'endseq’ 2]

Seorang gadis kecil menaiki | 'startseq’, 'seorang’, ‘gadis’, ‘kecil', | [1, 4, 16, 25, 194, 165, 195, 263,
tangga menuju rumah | 'menaiki', ‘'tangga’, ‘'menuju’, ‘'rumah’, | 2595, 2]
bermainnya. 'bermainnya’, 'endseq’

Seorang gadis kecil | 'startseq’, ‘'seorang’, ‘gadis’, ‘'kecil', | [1, 4, 16, 25, 75, 21, 36, 545, 20,
berpakaian merah  muda | 'berpakaian’, 'merah’, 'muda’, 'masuk’, 'ke', | 2596, 135, 2]
masuk ke kabin kayu. 'kabin', 'kayu', 'endseq’

Feature Maps dari blockl convl
Fiter 1 Fiter 4

Gambar 5. Visualisasi proses ekstraksi fitur gambar
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3.3 Hasil Pemodelan

input_layer 2 (Inpullayer)

Culpul £mane (Hone, 35

input_layer_1 (InpuiLayer]

embedding {Embedding]

Cutput 202 {Mone, 55, 128) Lutout =hape: (None. 4085)

Input 2pe: {Mone, 35)

dropout_1 (Dropout}

Input =-ape: {None, 4008) | g

Input somos: (Mone, 38, 128} | Dupat s-aos (Mene, 28, 128)

St shage (Nahe, 128

“os st [Mohe, 4086)

St shape (Nane, 36, 128]

]

R sl (Mane, 36, 128]

bateh_normalizaticn {EatchMNarmalization)

npu shape: (Hone, 36, 128) | Outputskape: (Mone, 128) npur shape: (Mone. 128] | Output shape: (None, 128)

1= shaps. [(Nons, 128), (None 128]] | Cupul szoc (None, 128}

dense_1 (Dense)

INFAIT e {Roive, 128} | Cuput srEns (None, 128)

batch_normalization_1 (BatchMommalization)

Input s=z3= {kone, 128} | Cwput sws0s (None, 128)

}

ol shape, (Hone, 1284 | Dulpul shage. (None, 6384)

Gambar 6. Plot Model yang dihasilkan

3.4 Hasil Training Model
Tabel 3. Hasil Training Model

Metrik Nilai
Training Loss | 2.7452
Validation Loss | 3.4510
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Gambar 7. Nilai Loss Model

Model dilatih menggunakan algoritma optimasi Adam dengan learning rate 0.00005 dan categorical cross-
entropy sebagai fungsi loss. Batch size ditetapkan sebesar 32, dan pelatihan dilakukan hingga maksimum 100 epoch
dengan callback EarlyStopping untuk menghentikan pelatihan jika val_loss tidak meningkat selama 5 epoch
berturut-turut, serta ReduceLROnPlateau untuk menurunkan learning rate jika val_loss stagnan. Tabel 3 dan
Gambar 8 menunjukkan hasil pelatihan dengan nilai training loss mencapai 2.7452 dan validation loss 3.4510.
Grafik model loss memperlihatkan penurunan yang signifikan pada kedua nilai loss selama proses pelatihan, dimana
training loss terus menurun hingga sekitar 2.7, sementara validation loss stabil pada nilai sekitar 3.4,
mengindikasikan model yang telah konvergen dengan selisih yang wajar antara performa pada data training dan

validasi.

3.5 Evaluasi Performa Model
Evaluasi komprehensif terhadap model dilakukan menggunakan berbagai metrik standar dalam bidang
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natural language generation dan image captioning. Hasil evaluasi ditampilkan dalam beberapa tabel berikut.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Blue Score
Metrik Nilai

BLEU-1 0.6216
BLEU-2 0.4352
BLEU-3 0.3067
BLEU-4 0.2030
METEOR | 0.4617
CIDEr 0.5166
ROUGE-1 | 0.2085
ROUGE-2 | 0.0941
ROUGE-L | 0.1958

BLEU score pada Tabel 4 menunjukkan kemampuan model untuk menghasilkan n-grams yang relevan
dibandingkan dengan referensi. Nilai BLEU-1 sebesar 0.621579 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang cukup baik dalam menghasilkan kata-kata individu (1-gram) yang sesuai. Namun, nilai ini menurun secara
bertahap untuk n-grams yang lebih tinggi (BLEU-2 hingga BLEU-4), menunjukkan bahwa model menghadapi
tantangan dalam menangkap hubungan antar kata atau frasa yang lebih kompleks. Hal ini dapat disebabkan oleh
keterbatasan dalam dataset atau model yang belum optimal untuk struktur bahasa tertentu.

METEOR score yang diperoleh pada Tabel IV adalah 0.4617, yang mengindikasikan bahwa model cukup
baik dalam mencocokkan kata-kata dengan referensi, termasuk sinonim, stemmed words, dan urutan kata.
Dibandingkan dengan BLEU, METEOR lebih memperhatikan aspek semantik sehingga hasil ini menunjukkan
kemampuan model untuk memahami makna kata-kata dalam konteks. Meskipun nilainya cukup baik, masih ada
ruang untuk peningkatan, khususnya dalam menangani variasi bahasa yang lebih kompleks.

Nilai ini menunjukkan bahwa model dapat menghasilkan caption yang cukup serupa dengan referensi,
meskipun masih terdapat beberapa ketidaksesuaian. Penggunaan CIDEr sangat relevan untuk evaluasi image
captioning karena mempertimbangkan frekuensi kemunculan kata unik dalam referensi.

ROUGE score pada tabel IV mengukur kesamaan antara caption yang dihasilkan dengan referensi
berdasarkan n-grams dan subsekuensi kata. Nilai ROUGE-1 sebesar 0.2085 dan ROUGE-2 sebesar 0.0941
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan terbatas dalam mencocokkan n-grams spesifik, sedangkan
ROUGE-L sebesar 0.1958 mengindikasikan bahwa model cukup baik dalam menangkap urutan kata terpanjang
yang sesuai. Nilai yang rendah pada ROUGE-2 menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya optimal dalam
mencocokkan frasa yang lebih kompleks.

3.6 Analisis Hasil Prediksi Model
Untuk mengevaluasi performa model secara kualitatif, dilakukan analisis terhadap beberapa sampel hasil
prediksi dengan menggunakan data testing.

generate_caption('3399618896_9ef6@cd32c.jpg’)
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Gambar 8. Hasil Prediksi Model
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generate_caption(’252504549_135b@db5a3.jpg")
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Gambar 9. Hasil Prediksi Model

Dari analisis terhadap sampel terhadap Gambar 8 dan Gambar 9, dapat disimpulkan bahwa model memiliki
kemampuan untuk menghasilkan deskripsi yang relevan secara visual dengan gambar. Namun, terdapat
keterbatasan dalam menangkap detail kecil, konteks spesifik, dan elemen penting dalam gambar. Performa model
dapat ditingkatkan dengan memperluas dataset, menambahkan anotasi lebih mendetail, atau menerapkan teknik
fine-tuning untuk pengenalan objek dan konteks yang lebih baik.

3.7 Hasil Deployment

Model yang telah dilatih kemudian disimpan dalam format .h5 menggunakan TensorFlow atau Keras untuk
memudahkan integrasi. Selain itu, tokenizer yang berfungsi memproses teks pada model juga disimpan dalam
format ".pkl" (pickle). Proses ini memastikan bahwa seluruh elemen yang dibutuhkan untuk prediksi berjalan
dengan lancar pada aplikasi. Model diimplementasikan dalam sebuah aplikasi berbasis Streamlit yang dirancang
untuk memberikan pengalaman pengguna yang interaktif dan mudah digunakan. Berikut merupakan tampilan
website seperti pada Gambar 10 dan Gambar 11 dan Gambar 12.

Selamat datang si Image Caption

Gambar 10 Tampilan Halaman Beranda Aplikasi

Generate Caption

Gambar 11. Tampilan Halaman Upload Gambar

Pada Gambar 11 menampilkan bagian utama aplikasi dengan judul Generate Caption yang menjelaskan
fungsi utama aplikasi. Pada halaman ini, pengguna dapat mengunggah gambar melalui fitur drag-and-drop atau
tombol Browse Files yang disediakan dan jika sudah mengupload gambar dan mengklik tombol Generate Caption,
Caption yang dihasilkan akan langsung ditampilkan di bawah gambar seperti pada Gambar 12.
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Hasil Caption:

Gambar 12. Tampilan Setelah Generate Caption

Setelah melakukan Generate Caption, pengguna dapat melihat riwayat captioning dari gambar-gambar yang
sebelumnya telah diunggah melalui menu Riwayat Captioning yang dapat diakses melalui Menu Navigasi. Fitur ini
dirancang untuk mempermudah pengguna dalam mengakses kembali hasil prediksi tanpa harus mengunggah ulang
gambar yang sama, seperti ditampilkan pada Gambar 13 di bawah ini.

Riwayat Caption

Gambar 13. Tampilan Menu Riwayat Captioning

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan model image captioning dengan arsitektur VGG16 sebagai
encoder dan LSTM sebagai decoder untuk menghasilkan deskripsi otomatis dari gambar, dengan pelatihan dan
evaluasi menggunakan dataset Flickr8k. Evaluasi performa model dalam menghasilkan deskripsi gambar berbahasa
Indonesia menunjukkan hasil yang cukup baik dengan nilai BLEU-1 sebesar 0.6216, meskipun skor BLEU-4 yang
lebih rendah (0.2030) mengindikasikan keterbatasan dalam kohesi kalimat secara keseluruhan, didukung oleh
metrik METEOR (0.4617), CIDEr (0.5166), dan ROUGE-L (0.1958) yang mengkonfirmasi kemampuan dasar
model yang memadai namun masih memerlukan pengembangan lebih lanjut untuk hasil yang lebih natural. Model
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juga berhasil diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web interaktif yang memungkinkan pengguna mengunggah
gambar dan mendapatkan deskripsi otomatis, mendemonstrasikan potensi praktis dari sistem yang dikembangkan.

Untuk meningkatkan kualitas sistem, disarankan penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan

penyempurnaan terjemahan pada dataset melalui preprocessing tambahan atau penggunaan model NLP untuk
koreksi tata bahasa, mengingat masih terdapat beberapa caption yang kurang sesuai dengan kaidah bahasa
Indonesia; selain VGG16, dapat dicoba arsitektur ekstraksi fitur lain seperti ResNet, EfficientNet, atau InceptionV3
untuk meningkatkan representasi visual sebelum proses captioning; serta implementasi berbagai transformasi atau
parameter augmentasi data seperti perubahan pencahayaan, rotasi, skala, dan pemangkasan gambar guna
meningkatkan keberagaman data latih dan mengurangi overfitting
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