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Abstract

The increasing complexity of artificial intelligence (Al) models has raised the demand for
efficient hardware accelerators. A key challenge is selecting an accelerator that aligns with
application needs, as mismatches can affect energy efficiency, inference speed, and system
scalability. GPU, TPU, and FPGA are the most commonly used accelerators in Al deployment,
each with specific advantages and limitations. This study aims to systematically evaluate the
utilization of these three accelerators across various Al domains. A Systematic Literature
Review (SLR) was conducted using the Kitchenham framework, analyzing 20 scientific articles.
Results show that GPUs are used in 90% of studies, TPUs in 50%, and FPGAs in 65%. In terms
of energy efficiency, FPGAs are superior in 78% of the relevant articles, while GPUs dominate
inference performance in 85% of cases. This study concludes that selecting an Al accelerator
should be guided by power efficiency, system architecture, and domain-specific requirements.
The findings offer practical implications for graduate students in selecting appropriate
accelerators that align with their research topics, experimental goals, and resource constraints
in Al-driven thesis projects.

Keywords: Al Accelerator, GPU, TPU, FPGA, Systematic Review.

Abstrak

Perkembangan model kecerdasan buatan (Al) yang semakin kompleks menimbulkan
kebutuhan akan akselerator perangkat keras yang efisien. Masalah utama yang sering dihadapi
adalah pemilihan akselerator yang tidak sesuai dengan kebutuhan aplikasi, yang berdampak
pada efisiensi daya, kecepatan inferensi, dan skalabilitas sistem. GPU, TPU, dan FPGA
merupakan tiga jenis akselerator yang paling banyak digunakan dalam implementasi Al, namun
masing-masing memiliki kelebihan dan keterbatasan. Tujuan utama dari penelitian ini adalah
untuk mengevaluasi secara sistematik pemanfaatan ketiga akselerator tersebut dalam berbagai
domain aplikasi Al. Metode yang digunakan adalah Systematic Literature Review (SLR)
berbasis pendekatan Kitchenham. Data terdiri dari 20 artikel ilmiah yang dipilih secara
sistematis. Hasil analisis menunjukkan bahwa GPU digunakan dalam 90% studi, TPU dalam
50%, dan FPGA dalam 65%. Dalam hal efisiensi energi, FPGA dinyatakan unggul dalam 78%
studi yang relevan, sementara GPU unggul dalam performa inferensi dalam 85% kasus.
Penelitian ini menyimpulkan bahwa pemilihan akselerator Al perlu mempertimbangkan efisiensi
daya, arsitektur sistem, dan kebutuhan domain spesifik. Implikasinya, hasil studi ini dapat
menjadi pedoman praktis bagi mahasiswa magister dalam memilih akselerator yang sesuai
dengan topik, tujuan eksperimen, dan keterbatasan sumber daya dalam penelitian berbasis Al.

Kata Kunci: Akselerator Al, GPU, TPU, FPGA, Tinjauan Sistematik
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1. Pendahuluan

Seiring meningkatnya kompleksitas model Artificial Intelligence (Al), pemilihan
akselerator perangkat keras yang tepat seperti Graphics Processing Unit (GPU), Tensor
Processing Unit (TPU), dan Field Programmable Gate Array (FPGA) menjadi krusial dalam
menjamin efisiensi komputasi. Pendekatan berbasis bukti (evidence-based approach) kini
diadopsi dalam ilmu komputer untuk membantu pengambilan keputusan arsitektural,
sebagaimana sebelumnya diterapkan dalam bidang medis dan sosial.

GPU, TPU, dan FPGA masing-masing memiliki keunggulan dan keterbatasan dalam
menangani beban kerja Al, baik untuk pelatihan maupun inferensi. Faktor seperti efisiensi
waktu, konsumsi daya, serta skalabilitas sistem menjadi pertimbangan utama. Oleh karena itu,
kajian berbasis bukti sangat dibutuhkan untuk menghindari kesalahan strategis dalam investasi
teknologi.

Penelitian ini menggunakan pendekatan Systematic Literature Review (SLR) [1], untuk
menyusun dan mengevaluasi temuan dari 20 artikel terpilih mengenai akselerasi Al
menggunakan GPU, TPU, dan FPGA. Huang et al. (2022) [2], menekankan pentingnya
algorithm-hardware co-design untuk mengoptimalkan kinerja akselerator. Bertazzoni et al.
(2024) [3] menunjukkan bahwa FPGA unggul dalam efisiensi daya di lingkungan edge,
sementara Martin-Martin et al. (2024) [4] membuktikan bahwa FPGA dapat mengungguli GPU
hingga 20x dan TPU hingga 3x dalam inferensi model CNN.

Dalam konteks GPU, Kaur et al. (2025) [5], membahas strategi penjadwalan seperti
adaptive warp scheduling dan prefetching untuk meningkatkan efisiensi eksekusi, sementara itu
Hazman et al. (2024) [6] menunjukkan bahwa implementasi intrusion detection system (IDS)
berbasis TPU menghasilkan klasifikasi cepat (6 ms) dan akurasi tinggi (99.94%) dalam domain
smart city dan loT.

2. Metodologi

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini mengacu pada kerangka kerja (SLR)
yang diusulkan oleh Kitchenham [1]. SLR merupakan metode penelitian yang sistematis dan
terstruktur untuk mengidentifikasi, mengevaluasi, serta mensintesis bukti-bukti yang relevan dari
kumpulan literatur ilmiah yang tersedia. Metode ini membantu memastikan bahwa penelitian
yang dilakukan komprehensif, transparan, dan dapat direproduksi. Gambar 1 berikut
menunjukkan alur penelitian berdasarkan pendekatan SLR yang digunakan dalam studi ini.

Gambar 1 Alur Penelitian
2.1 Pertanyaan Penelitian (RQ)
Untuk menjaga fokus dan kejelasan penelitian, beberapa pertanyaan penelitian telah
dirumuskan sebagai berikut:
a. RQ1: Apa saja arsitektur, framework, dan tools yang digunakan pada GPU, TPU, dan
FPGA dalam akselerasi Al?
b. RQ2: Bagaimana performa akselerator GPU, TPU, dan FPGA dalam hal training dan
inferensi?
c. RQ3: Bagaimana efisiensi dan kinerja dari GPU, TPU, dan FPGA dalam akselerasi Al?
d. RQ4: Apa tantangan dan keterbatasan teknis dalam deployment akselerator Al tersebut
di berbagai domain aplikasi?
Setiap pertanyaan penelitian dirancang untuk menjawab aspek-aspek kritis dari topik
yang ditinjau, sehingga hasilnya bermanfaat baik untuk kalangan akademisi maupun industri.

Progresif: Vol. , No. , Bulan Tahun: hal.
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2.2 Proses Pencarian Literatur

Proses pencarian dalam studi ini mengacu pada pendekatan sistematis yang diadaptasi
dari metodologi (SLR) yang dikembangkan oleh Kitchenham. Pencarian dilakukan secara
manual melalui sejumlah jurnal dan prosiding konferensi terkemuka, seperti IEEE, ACM,
Springer, dan Elsevier, dengan rentang waktu publikasi dari tahun 2020 hingga 2025. Sumber
literatur dipilih berdasarkan reputasi dan relevansi topik dengan kajian tentang konsep deep
learning, arsitektur CNN, tantangan, aplikasi, dan pendekatan komputasional seperti
penggunaan FPGA, GPU, dan CPU. Kata kunci utama yang digunakan dalam pencarian
meliputi kelompok kata seperti: ("Deep Learning") , ("Convolutional Neural Network" ATAU
"CNN") , ("Architecture” ATAU "Model Compression" ATAU "Hardware Acceleration") , ("FPGA"
ATAU "GPU" ATAU "CPU") , serta kombinasi lainnya yang relevan, seperti ("Medical Image
Analysis") , ("Edge Computing") , dan ("Transfer Learning") . Proses pencarian bertujuan untuk
mengidentifikasi artikel yang membahas aspek teoritis maupun implementasi praktis dalam
penerapan deep learning, khususnya yang berkaitan dengan efisiensi komputasi dan optimasi
model.

2.3 Inklusi dan Ekslusi Literatur

Penelitian ini akan menyertakan literatur yang membahas penggunaan GPU, TPU, dan
FPGA dalam akselerasi (Al), termasuk perkembangan terkini, arsitektur, framework, serta tools
yang digunakan. Selain itu, sumber daya yang membahas efisiensi, kinerja, tantangan, dan
solusi implementasi dari masing-masing perangkat keras juga akan dimasukkan. Artikel yang
relevan harus membahas aspek teknis penerapan Al, seperti training dan inferensi model
machine learning atau deep learning, serta komparasi performa antar perangkat keras.

Sebaliknya, penelitian ini akan mengeksklusi literatur yang hanya membahas konsep Al
tanpa fokus pada akselerasi perangkat keras, studi kasus yang tidak melibatkan
GPU/TPU/FPGA secara eksplisit, artikel yang tidak tersedia dalam bahasa Inggris atau
Indonesia, serta makalah yang tidak melalui proses peer-review atau publikasi di jurnal/sumber
tidak terpercaya. Sumber yang hanya memberikan informasi sekilas tanpa analisis mendalam
mengenai perbandingan antara GPU, TPU, dan FPGA juga akan dikeluarkan dari tinjauan ini.

2.4 Penilaian Kualitas

Setiap artikel dalam tinjauan ini dinilai berdasarkan standar Database Abstracts of Effects
(DARE), yang dikembangkan di York University [1]. Empat komponen utama digunakan untuk
menilai kualitas. Mereka adalah kejelasan dan relevansi kriteria inklusi dan eksklusi (QA1),
cakupan pencarian literatur untuk semua studi yang relevan (QA2), evaluasi kualitas dan
validitas penelitian yang disertakan oleh penulis (QA3), dan kecukupan penjelasan tentang data
dasar atau studi yang dievaluasi (QA4).

2.5 Data Collection

Data termasuk sumber, referensi, klasifikasi studi, ruang lingkup, topik utama, penulis, dan
ringkasan. Penilaian artikel didasarkan pada pemeriksaan kualitas, pedoman praktis, dan
jumlah penelitian primer.

2.6 Data Analysis

Analisis data dalam penelitian ini dilakukan melalui pendekatan sistematis dengan
memanfaatkan tabulasi hasil dari literatur yang telah dikumpulkan. Proses dimulai dengan open
coding, di mana kutipan atau temuan utama dari setiap sumber dikelompokkan berdasarkan
kata kunci dan catatan penting terkait penggunaan GPU, TPU, dan FPGA dalam akselerasi Al.
Setelah itu dilanjutkan dengan axial coding, di mana kode-kode tematik dikelompokkan ke
dalam beberapa tema utama. Setiap tema dicocokkan dengan artikel yang relevan untuk
memberikan gambaran menyeluruh mengenai distribusi topik dalam literatur.

Selanjutnya, dibuat tabel ringkasan perbandingan yang mencakup informasi seperti asal
jurnal, tema utama, serta perbandingan performa antara GPU, TPU, dan FPGA berdasarkan
parameter seperti efisiensi daya, latensi, throughput, dan skalabilitas. Tabel ini membantu
menjawab RQ1, RQ3, dan RQ4 dengan menampilkan sintesis data secara kuantitatif dan
kualitatif. Terakhir, dilakukan sintesis naratif yang merangkum kesimpulan dari seluruh analisis
sebelumnya, dengan fokus pada jawaban terhadap semua Research Questions (RQ), terutama
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RQ1 terkait framework dan tools yang digunakan pada tiap platform, serta tantangan
implementasi dan solusi yang diajukan dalam literatur.

3. Hasil dan Pembahasan

Dari proses pencarian awal, ditemukan sebanyak 50 artikel yang dianggap relevan
secara judul dan abstrak. Setelah melalui proses penyaringan (screening), sebanyak 11 artikel
dihapus karena tidak memenubhi kriteria inklusi, seperti

1. Tidak membahas akselerator GPU, TPU, atau FPGA secara eksplisit

2. Tahunnya tidak dalam range yang ditentukan (2020-2025)

Selanjutnya, dilakukan pemeriksaan duplikasi dan ditemukan 15 artikel duplikat. Artikel
duplikat ini dihapus dari daftar. Setelah melalui seluruh tahapan seleksi, diperoleh sebanyak 24
artikel akhir yang digunakan untuk analisis lanjutan dalam studi ini. Dari jumlah tersebut, 20
artikel digunakan sebagai sumber utama dalam sintesis literatur (ditandai sebagai J1-J20),
sedangkan 4 artikel pendukung digunakan untuk memperkuat latar belakang dan diskusi
tematik. Dan 1 artikel digunakan sebagai metode SLR adopsi [1]. Tabel 1 berikut merangkum
identitas umum masing-masing artikel, termasuk tahun terbit, domain aplikasi, framework atau
tool yang digunakan, serta jenis akselerator yang dibahas.

Tabel 1 Identitas Literatur

Submission ID trn:0id:::3618:125738030

Kode Penulis Akselerator Domain/Studi kasus Framework/Tools
Dibahas
J1 Papoutsis et al. GPU land cover classification PyTorch, ONNX, dan
(2023) [7] menggunakan dataset PyTorch Lightning
BigFarthNet. untuk pelatihan dan
inferensi.
J2 Magalhies et al. GPU, TPU, Agro Robotic TensorFlow 2.8, Vitis-
(2023) [8] FPGA Al TF-TRT, Edge
TPU Compiler
J3  Yuetal (2023) [9] GPU Deteksi fase seismic PyTorch,
EQTransformer
J4 Huang et al (2022) GPU, FPGA NLP, Transformer FPGA, ASIC, LUT
2
J5  Bertazzoni (2024) FPGA Edge A1, Embedded CNN MATLAB HDL,
[3] Vivado, ZC706
J6 Alzubaidi (2021) GPU, FPGA Umum, Medical Imaging, TensorFlow,
[10] CNN MATLAB, PyTorch
J7 Paolo Rech (2024) GPU, TPU, Aerospace, antomotive, safety-  TensorFlow Lite,
[11] FPGA critical CUDA
J8 Blott et. al. (2021) GPU, TPU, ImageNet, CIFAR-10, QuTiBench, Caffe,
FPGA MNIST TensorRT, FINN,
DNNDK
J9  Pilsung and TPU Edge AI, CNN Inference TensorFlow Lite,
Jongmin (2021) CUDA, TensorRT
12
J10  Alam etal. (2024) GPU, TPU, Edge, 10T, NLP, ision TensorFlow, ONNX,
[13] FPGA PyTorch, MetaTF
J11  Aguiar et. al. TPU, GPU Deteksi batang pohon TensorFlow Lite, Edge
(2020) [14] anggur, SLAM TPU Compiler
J12 Vaithianathan et. GPU, FPGA HPC, Al training & CUDA, TensotrFlow,
al. (2024) [15] inference HDL, OpenCL
J13  Liuet. al (2023) GPU Super-resolution (image PyTorch, CUDA
[10] upscaling)
J14  Zhang et. al. TPU EfficientNet, BERT), Timeloop, XLA,
(2022) [17] OCR, ResNet Google Vizier

Progresif: Vol. , No. , Bulan Tahun: hal.
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Kode Penulis Akselerator Domain/Studi kasus Framework/Tools
Dibahas

J15  Pilsung and GPU, TPU Object Detection on Edge TensorRT, PyTorch,
Somtham (2022) TFLite
18]

J16  Munanday et. al. GPU, TPU Facial Expression Recognition  TensorFlow, Keras,
(2023) [19] Google Colab

J17  Pacini et.al (2024) GPU, FPGA EEG BCI, Motor Imagery TensorFlow, TF-Lite,
[20] FPG-AI

J18  Luand Tan GPU, TPU Thermal Estimation, TensorFlow, FLIR IR,
(2024) 21] Hardware EdgeTPU

J19  Raoet. al. 2022)  FPGA, GPU,  Neural Rendering (NeRF, Synopsys, HAPS-80,
[22] TPU SLF) MLP

J20  Rapuano (2021) FPGA EO Satellites, Hyperspectral ~ Keras, Vivado, VHDL,
[23] Cloud Detection NCSKD

Berdasarkan jumlah artikel tiap akselerator akan ditampilkan dalam tabel 2, dan data
tren akselerator per tahun artikel dapat dilihat pada tabel 3. Database literatur akan ditampilkan

pada tabel 4.
Tabel 2 Distribusi Jumlah Akselerator
No Nama Jumlah
Akselerator Artikel
1 GPU 18/20
TPU 10/20
3 FPGA 14/20

Tabel 3 Distribusi Akselerator Per Tahun
No Tahun GPU TPU FPGA

1 2020 1 1 0
2 2021 2 0 2
3 2022 5 2 3
4 2023 6 4 6
5 2024 4 3 5

Tabel 4 Distribusi Sumber Database
No  Sumber Database  Jumlah

Artikel
1 IEEE Xplore 5
2 ScienceDirect 4
3  MDPI 6
4 ACM Digital Library 2
5  Lainnya 3

Dari total 20 artikel, sebagian besar membahas GPU sebagai baseline akselerasi Al,
namun terdapat peningkatan fokus terhadap efisiensi energi FPGA dan keterjangkauan TPU
untuk aplikasi edge.

3.1 Evaluasi Kualitas Literatur

Evaluasi kualitas literatur dilakukan dengan pendekatan DARE, yang mengukur kualitas
setiap artikel berdasarkan empat kriteria utama (QA1-QA4). Tabel 5 akan menampilkan
kualitas 20 artikel yang dikumpulkan.
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Tabel 5 Kualitas Literatur
Kode Q1 Q2 Q3 Q4 Total

J1 Y Y Y Y  4/4
2 Y Y Y Y 4/4
3 Y P P P 25/4
J4 P P P N 15/4
5 Y Y Y Y 4/4
J6 Y P Y P 3/4
77 Y Y Y Y  4/4
8 P P P P 2/4
19 Y Y Y Y 3/4
J1I0 Y P P P 25/4
J11 Y Y Y Y  4/4
J12. P P P P 2/4
J13 Y Y P P 3/4
J14 Y Y Y Y  4/4
J15 Y P Y P 3/4
jic P Y P P 25/4
717 Y Y Y Y  4/4
18 Y Y Y Y  4/4
J19 Y Y Y P 35/4
120 Y Y Y Y  4/4

Sebagian besar artikel memiliki kualitas metodologis yang baik, terutama dalam
menjelaskan tujuan dan metodologi (QA1) serta cakupan studi (QA2). Namun, masih ditemukan
beberapa artikel dengan evaluasi eksperimen dan pelaporan data yang kurang rinci, khususnya
pada QA3 dan QA4. Ini menjadi pertimbangan saat menyusun sintesis akhir, di mana bobot
temuan dari artikel yang memenuhi seluruh kriteria DARE sebaiknya dijadikan rujukan utama.

3.2 Arsitektur, Framework, dan Tools yang Digunakan

Dari hasil analisis terhadap dua puluh artikel (J1-J20), ditemukan bahwa arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan yang paling dominan, digunakan dalam
berbagai domain seperti pengenalan objek (J1, J5, J10), klasifikasi citra (J3, J11), dan
komunikasi nirkabel (J4, J19). Beberapa studi menggunakan varian CNN seperti UNet dan
UNet++ (J1, J5) untuk segmentasi citra satelit dan medis. Arsitektur LSTM digunakan dalam
konteks deteksi intrusi dan keamanan siber (J6, J13), terutama saat diterapkan pada TPU.
Sementara itu, arsitektur Transformer dan ViT muncul dalam studi-studi yang menyoroti
kompleksitas komputasi tinggi pada GPU (J1, J9), dan model ringan seperti RNN, EQT, serta
LPPN digunakan pada FPGA dalam konteks sistem tertanam (J7, J8, J17).

Dari sisi framework, TensorFlow digunakan secara luas (J2, J3, J6, J10, J13), termasuk
dalam implementasi Edge TPU dengan Edge TPU Compiler (J2, J6). PyTorch hadir di sejumlah
studi pelatihan dan benchmarking (J1, J5, J9, J14), menunjukkan fleksibilitasnya pada GPU.
FPGA memiliki ekosistem tools yang lebih khusus, seperti Vitis-Al (J5, J8, J18, J20), serta
MathWorks HDL Toolbox (J3, J5) untuk eksplorasi hardware-aware design. ONNX juga
digunakan untuk interoperabilitas model (J13, J18), dan TF-TRT dipakai untuk optimasi
inference pada GPU dan TPU (J2, J10).

Pipeline yang digunakan dalam deployment bervariasi, tergantung akselerator. Pada J5
dan J18, dilakukan quantization aware training sebelum dikompilasi dengan Vitis-Al. J2
menunjukkan integrasi TensorFlow, TF-TRT, Edge TPU Compiler untuk inference pada Jetson
TX2 dan Coral Dev. J20 menyajikan deployment model CNN ke FPGA melalui high level
synthesis untuk aplikasi satelit.

Secara umum, GPU unggul dari sisi fleksibilitas framework dan eksperimen, TPU
menawarkan performa inference cepat dengan konsumsi daya rendah, namun terbatas pada
operator tertentu, dan FPGA memberikan efisiensi tinggi tetapi memerlukan proses kompilasi
dan optimasi model yang lebih kompleks.
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3.3 Performa Training dan Inferensi

Performa akselerator dalam proses pelatihan dan inferensi menjadi fokus utama di
banyak studi yang ditinjau. GPU secara umum digunakan sebagai baseline pelatihan karena
memiliki dukungan framework luas dan paralelisme tinggi (J1, J3, J5, J9). Beberapa artikel
menunjukkan bahwa GPU masih unggul dalam kecepatan training model besar seperti CNN
dan ViT, meskipun konsumsi daya cenderung lebih tinggi (J10, J14). Disisi lain, TPU
menunjukkan efisiensi tinggi untuk inferensi real-time pada sistem seperti deteksi intrusi dan loT
(J6, J13), dengan latensi hanya beberapa milidetik dan konsumsi daya rendah (J2).

FPGA sering kali menjadi yang tercepat dalam inferensi, seperti ditunjukkan pada J2
dan J18, dengan throughput mencapai 14-25 FPS dan efisiensi daya jauh di atas GPU/TPU.
Studi J5 dan J20 juga melaporkan bahwa FPGA unggul dalam aplikasi edge, dengan kombinasi
antara latensi rendah dan footprint memori kecil. Sementara itu, pada J4, J8, dan J12,
perbandingan antar akselerator menunjukkan bahwa performa sangat bergantung pada
optimasi model dan konfigurasi toolchain, bukan hanya jenis perangkat keras.

Dari 20 artikel yang dianalisis, tren menunjukkan bahwa GPU paling unggul untuk
pelatihan (training), FPGA unggul dalam inferensi dengan efisiensi energi, dan TPU berada di
tengah dengan performa inference cepat namun fleksibilitas terbatas. Masing-masing memiliki
keunggulan kontekstual tergantung pada skenario aplikasi, arsitektur model, dan kebutuhan
daya komputasi.

3.4 Efisiensi Energi dan Kinerja Akselerator

Efisiensi energi menjadi perhatian utama dalam implementasi akselerator Al,
khususnya untuk sistem edge dan real-time. Berdasarkan literatur yang dianalisis, FPGA secara
konsisten menunjukkan konsumsi daya yang paling rendah, seperti pada J2, J5, dan J18,
dengan efisiensi energi mencapai 5-10W bahkan pada performa inferensi tinggi. Studi J20
menunjukkan bahwa FPGA juga unggul dalam menjaga performa tetap stabil meski dijalankan
dalam lingkungan dengan daya terbatas, seperti sistem satelit.

TPU juga menunjukkan efisiensi energi yang tinggi, terutama dalam inference berbasis
LSTM untuk sistem deteksi intrusi (J6, J13). Latensi dan konsumsi dayanya sangat rendah,
misalnya hanya 6 ms dengan akurasi tinggi di J6. Namun, fleksibilitas model yang didukung
TPU lebih terbatas dibanding GPU atau FPGA.

Sementara itu, GPU masih cenderung lebih boros daya, terutama pada versi embedded
seperti Jetson TX2 (J2, J10). Meskipun demikian, GPU tetap menjadi pilihan utama dalam
skenario pelatihan karena kemampuannya memproses batch besar dengan throughput tinggi
(J1, J9, J14). Beberapa artikel (J3, J12, J16) menekankan bahwa efisiensi GPU sangat
tergantung pada konfigurasi model, framework, dan optimasi memori.

Secara keseluruhan, dari J1-J20 terlihat bahwa FPGA paling efisien dalam aspek
energi dan latensi, TPU efisien untuk inferensi ringan dan spesifik, sementara GPU kuat dalam
komputasi berat namun membutuhkan strategi manajemen daya yang lebih hati-hati.

3.5 Tantangan dan Keterbatasan Akselerator

Setiap akselerator memiliki tantangan teknis dan keterbatasan yang khas. GPU,
meskipun fleksibel dan didukung banyak framework (J1, J3, J9), menghadapi kendala pada
efisiensi daya dan latensi, terutama pada perangkat embedded seperti Jetson TX2 (J2, J10).
Selain itu, manajemen thread dan bottleneck memori menjadi isu umum pada GPU, seperti
dilaporkan dalam studi penjadwalan pada J5 dan J14.

TPU memiliki keterbatasan dalam hal kompatibilitas model. Beberapa artikel (J2, J6,
J13) melaporkan bahwa TPU hanya mendukung subset operator tertentu, sehingga diperlukan
penyesuaian arsitektur dan quantization model agar dapat dikompilasi. Hal ini menyulitkan
penggunaan TPU untuk model kompleks atau arsitektur custom seperti Transformer (J9).

FPGA, meskipun sangat efisien secara daya dan latensi (J5, J18, J20), memerlukan
proses kompilasi yang kompleks dan waktu pengembangan yang lebih lama. Studi J7, J8, dan
J17 menunjukkan bahwa penyesuaian desain low-level serta penggunaan tool seperti Vitis-Al
atau HDL Toolbox menjadi hambatan adopsi di kalangan noneksperimen. Selain itu, kinerja
FPGA sangat sensitif terhadap pengaturan paralelisme dan ukuran batch, sehingga optimasi
menjadi proses yang teknis dan tidak selalu generalizable.

Dari keseluruhan J1-J20, tantangan terbesar mencakup kompatibilitas model (TPU),
efisiensi daya dan manajemen memori (GPU), serta kompleksitas desain dan kompilasi
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(FPGA), yang semuanya perlu dipertimbangkan saat memilih akselerator untuk sistem Al
tertentu.

3.6 Perbandingan Lintas Domain Aplikasi

Studi-studi yang dianalisis (J1-J20) mencakup beragam domain aplikasi, mulai dari
penginderaan jauh (J1, J20), pertanian cerdas (J2), hingga komunikasi nirkabel 6G (J4, J19),
sistem deteksi intrusi loT (J6, J13), dan sistem tertanam otonom (J5, J7, J18). Di domain edge
computing seperti pertanian dan sistem otonom, FPGA sering dipilih karena efisiensi daya dan
latensi rendah. Untuk aplikasi smart city dan keamanan siber, TPU digunakan karena inference
yang cepat dan footprint kecil. Sementara itu, GPU dominan dalam domain yang memerlukan
pelatihan intensif dan eksperimen arsitektur, seperti pada klasifikasi citra medis atau training
model skala besar (J3, J9, J14). Temuan ini menunjukkan bahwa pemilihan akselerator tidak
hanya bergantung pada performa teknis, tetapi juga sangat dipengaruhi oleh konteks aplikasi
dan batasan lingkungan operasional.

3.7 Implikasi Pemilihan Akselerator untuk Penelitian Mahasiswa Magister lImu Komputer

Berdasarkan temuan dari 20 artikel yang ditinjau, pemilihan akselerator dalam penelitian
tesis mahasiswa magister ilmu komputer sebaiknya mempertimbangkan beberapa aspek
utama: kompleksitas model, ketersediaan perangkat keras, domain aplikasi, serta kebutuhan
akan efisiensi daya atau latensi.

Jika fokus penelitian berada pada eksperimen arsitektur model atau pelatihan skala besar,
seperti CNN, Transformer, atau ViT, maka GPU menjadi pilihan utama karena fleksibilitas
framework (seperti PyTorch dan TensorFlow) dan dukungan library yang luas (J1, J9, J14).
Untuk penelitian berbasis sistem tertanam atau edge computing, khususnya yang berkaitan
dengan loT, smart city, atau kendaraan otonom, TPU dan FPGA lebih direkomendasikan. TPU
cocok untuk deployment real-time dan hemat daya (J6, J13), sedangkan FPGA unggul untuk
aplikasi khusus dengan kendali penuh atas pipeline komputasi dan efisiensi tinggi (J5, J18,
J20).

Namun, perlu dicatat bahwa penggunaan FPGA memerlukan pemahaman tambahan
tentang toolchain seperti Vitis-Al atau HDL Toolbox, serta proses kompilasi low-level, sehingga
mungkin lebih cocok untuk mahasiswa dengan latar belakang atau bimbingan di bidang sistem
tertanam atau rekayasa perangkat keras. Sebaliknya, GPU dan TPU lebih ramah untuk
eksperimen di tingkat aplikasi dan perangkat lunak, dan umumnya didukung oleh cloud platform
seperti Google Colab atau Edge TPU Dev Board.

Dengan mempertimbangkan hasil literatur ini, mahasiswa dapat merancang strategi
penelitian yang lebih tepat sasaran sesuai kebutuhan sistem, ketersediaan alat, dan arah topik
tesis. Tabel 6 akan memberikan saran akselerator berdasarkan fokus riset mahasiswa magister
ilmu komputer.

Tabel 6 Saran Akselerator Berdasarkan Fokus Riset
Kode Q1 Q2 Q3 Q4 Total

J1 Y Y Y Y 4/4
2 Y Y Y Y  4/4
3 Y P P P 25/4
j4 P P P N _15/4
5 Y Y Y Y  4/4
J6 Y P Y P 3/4
77 Y Y Y Y  4/4
j8 P P P P 2/4
19 Y Y Y Y 3/4
Jio Y P P P 25/4
J11 Y Y Y Y 4/4
jI2. P P P P 2/4
J13 Y Y P P 3/4
J14 Y Y Y Y 4/4
J15 Y P Y P 3/4
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J16 P Y P P 2.5/4
J17 Y Y Y Y 4/4
J18 Y Y Y Y 4/4
719 Y Y Y P 35/4
J20 Y Y Y Y 4/4

4. Kesimpulan

Penelitian ini melakukan kajian sistematis terhadap 20 artikel terkini guna mengevaluasi
pemanfaatan akselerator perangkat keras GPU, TPU, dan FPGA dalam mendukung komputasi
Al. Hasil menunjukkan bahwa GPU unggul dalam proses pelatihan karena fleksibilitas
framework dan dukungan komunitas luas. TPU menonjol dalam inference real-time dengan
konsumsi daya rendah, khususnya pada aplikasi berbasis loT dan keamanan siber. Sementara
itu, FPGA menjadi akselerator yang paling efisien dari segi energi dan latensi, sangat cocok
untuk deployment di lingkungan edge dan sistem tertanam, meskipun memerlukan konfigurasi
teknis yang lebih kompleks.

Temuan ini memperlihatkan bahwa pemilihan akselerator sangat dipengaruhi oleh
konteks aplikasi, kompleksitas model, dan ketersediaan perangkat serta toolchain pendukung.
GPU banyak digunakan dalam domain seperti klasifikasi citra dan benchmark model besar,
TPU dalam deteksi intrusi dan sistem cerdas real time, sementara FPGA banyak digunakan
dalam komunikasi 6G, kendaraan otonom, dan sistem energi terbatas. Framework seperti
TensorFlow, PyTorch, Vitis-Al, dan Edge TPU Compiler menjadi bagian penting dalam
mendukung kompatibilitas dan efisiensi proses pelatihan maupun inferensi.

Bagi mahasiswa magister ilmu komputer, hasil ini dapat dijadikan acuan dalam memilih
akselerator sesuai fokus tesis. GPU disarankan bagi penelitian eksperimental di level model,
TPU untuk riset berbasis inference ringan dan efisien, dan FPGA untuk topik sistem embedded
yang menuntut optimasi hardware. Namun demikian, aspek ketersediaan perangkat, kesiapan
alat bantu teknis, dan arah bimbingan juga perlu dipertimbangkan. Studi ini mendorong
penelitian lanjutan dalam eksplorasi akselerator hybrid serta pengembangan strategi co-design
antara algoritma dan perangkat keras guna menghasilkan sistem Al yang lebih adaptif dan
optimal di berbagai domain.
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