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ABSTRAK

Pemeriksaan kualitas pedang secara manual masih memiliki keterbatasan seperti subjektivitas penilaian dan
ketidakkonsistenan hasil. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi kualitas
pedang secara otomatis menggunakan pendekatan computer vision berbasis Convolutional Neural Network (CNN).
Dataset yang digunakan terdiri dari 800 citra pedang, yaitu 400 citra pedang bagus dan 400 citra pedang rusak.
Metode penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen, di mana model CNN dilatih
dan diuji menggunakan data citra digital melalui platform Google Colab. Arsitektur CNN terdiri dari lapisan
konvolusi, pooling, dan fully connected. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk
memperoleh nilai akurasi, precision, dan recall. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model CNN lebih baik
dalam mengenali pedang rusak dibandingkan pedang bagus, dengan akurasi sebesar 60,58%. Meskipun akurasi
belum optimal, hasil penelitian menunjukkan bahwa CNN mampu mengenali pola visual dasar pada citra pedang
dan berpotensi dikembangkan sebagai sistem klasifikasi kualitas pedang secara otomatis.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network, Klasifikasi Citra, Computer Vision, Pedang, Deep Learning.
ABSTRACT

Manual inspection of sword quality still has several limitations, such as subjectivity in assessment and
inconsistency of results. Therefore, this study aims to develop an automatic sword quality classification system
using a computer vision approach based on Convolutional Neural Networks (CNN). The dataset used in this study
consists of 800 sword images, including 400 images of good swords and 400 images of damaged swords. This
research employs a quantitative approach with an experimental method, in which the CNN model is trained and
tested using digital image data on the Google Colab platform. The CNN architecture consists of convolutional,
pooling, and fully connected layers. Model performance is evaluated using a confusion matrix to obtain accuracy,
precision, and recall values. The experimental results indicate that the CNN model performs better in identifying
damaged swords than good swords, achieving an accuracy of 60.58%. Although the accuracy is not yet optimal,
the results demonstrate that CNN is capable of learning basic visual patterns from sword images and has the
potential to be developed as an automatic sword quality classification system.

Keywords: Convolutional Neural Network, Image Classification, Computer Vision, Sword, Deep Learning.

I. PENDAHULUAN

Pedang merupakan salah satu senjata tajam yang memiliki nilai historis, fungsional, dan estetika,
baik sebagai alat bela diri, koleksi, maupun produk kerajinan logam. Kualitas sebuah pedang sangat
ditentukan oleh kondisi fisiknya, seperti kehalusan bilah, ketajaman, keseragaman struktur logam, serta
tidak adanya cacat seperti karat, retakan, atau kerusakan permukaan. Penilaian kondisi pedang yang tidak
akurat dapat menurunkan nilai guna, nilai jual, bahkan berpotensi menimbulkan risiko keselamatan saat
digunakan. Pada umumnya, proses klasifikasi atau penilaian kualitas pedang masih dilakukan secara
manual oleh pengrajin atau ahli, dengan mengandalkan pengamatan visual dan pengalaman. Metode
konvensional ini memiliki beberapa kelemahan, antara lain bersifat subjektif, membutuhkan waktu yang
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relatif lama, serta sulit diterapkan secara konsisten dalam skala besar. Oleh karena itu, diperlukan suatu
sistem yang mampu membantu proses klasifikasi kualitas pedang secara otomatis, objektif, dan efisien.

Multi-Layer Perceptron (MLP), CNN memiliki struktur yang berbeda dan mampu mengatasi tugas
klasifikasi citra dengan lebih efektif. Keunggulan utama CNN adalah kemampuannya untuk secara
otomatis mempelajari fitur-fitur dari citra tanpa perlu proses ekstraksi fitur terpisah[1]

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini menerapkan algoritma Convolutional Neural
Network untuk melakukan klasifikasi kondisi pedang berdasarkan citra digital. Klasifikasi difokuskan
pada dua kategori, yaitu pedang bagus dan pedang rusak, dengan tujuan menghasilkan model yang
mampu membantu proses inspeksi kualitas pedang secara lebih cepat dan akurat.

CNN merupakan salah satu jenis neural network yang biasanya digunakan untuk pengolahan data
image (Wulandari et al., 2020). Dalam metode CNN, tidak diperlukan penggunaan metode ekstraksi
tambahan karena CNN sudah memiliki kemampuan internal untuk melakukan ekstraksi dan pembelajaran
mandiri dalam mengenali objek (Zalvadila et al., 2023).[2]

1I. KAJIAN PUSTAKA

Bab ini membahas landasan teori dan penelitian terdahulu yang berkaitan dengan klasifikasi citra
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). Kajian pustaka ini digunakan sebagai dasar teoritis
dalam penelitian klasifikasi pedang bagus dan rusak berbasis citra digital.

Dalam penelitian ini, citra pedang diproses melalui tahap preprocessing seperti perubahan ukuran citra
(resize) dan normalisasi nilai piksel. Tahapan tersebut bertujuan untuk menyeragamkan input citra
sehingga dapat diproses secara optimal oleh model Convolutional Neural Network.

Penelitian Terdahulu menjadi acuan penting dalam menentukan metode dan pendekatan yang
digunakan dalam suatu penelitian. Beberapa penelitian yang relevan dengan topik klasifikasi kondisi
objek menggunakan CNN menunjukkan bahwa metode ini mampu memberikan performa yang baik
dalam tugas klasifikasi citra.

Penelitian oleh Nandika dkk. mengembangkan sistem klasifikasi kondisi uang menjadi kategori
bagus dan mampu mengklasifikasikan kondisi objek dengan akurasi yang tinggi. Penelitian lain oleh
Indarti dan Noor menerapkan CNN untuk klasifikasi cacat permukaan baja sebagai bagian dari sistem
pengendalian kualitas industri. Hasil penelitian tersebut membuktikan bahwa CNN efektif dalam
mendeteksi perbedaan kondisi permukaan material.[3]

Selain itu, penelitian mengenai klasifikasi cacat permukaan logam menggunakan CNN juga
menunjukkan bahwa pendekatan deep learning mampu mengekstraksi fitur visual secara optimal dan
memberikan hasil klasifikasi yang akurat. Penelitian-penelitian tersebut menjadi dasar dalam
pengembangan metode pada penelitian ini, meskipun objek yang digunakan berbeda.[4]

Penggunaan CNN dalam permasalahan klasifikasi citra dengan jumlah data yang banyak dapat
mencapai kinerja yang optimal, tetapi jika jumlah data sedikit dapat menggunakan pendekatan transfer
learning dari pre-trained model CNN yang telah ada. Transfer learning adalah pendekatan CNN dengan
memindahkan model yang telah terlatih pada suatu dataset yang sangat besar, biasanya menggunakan
Imagenet, untuk menyelesaikan masalah pada dataset lainnya (Torrey & Shavlik, 2010). Pre-trained
model CNN yang memiliki akurasi yang baik dan banyak digunakan antara lain VGG (Simonyan &
Zisserman, 2014), ResNet (He et al., 2016), Inception V3 (Szegedy et al., 2016), dan Xception (Chollet,
2017). CNN mampu mengidentifikasi pola kerusakan pada barang yang memiliki tingkat kompleksitas
tinggi dengan cara mempelajari serta mengenali pola tertentu pada data gambar. Selain itu, CNN juga
dapat membedakan antara gambar yang masih dalam kondisi normal dan yang mengalami cacat[5]

A. Deep Learning

Deep Learning (DL) adalah cabang dari Machine Learning yang menggunakan jaringan saraf
tiruan (Artificial Neural Networks, ANN) dengan banyak lapisan (deep neural networks). Teknik ini
dirancang untuk meniru cara otak manusia memproses informasi melalui jaringan saraf biologis, dengan
tujuan untuk mempelajari representasi data yang lebih abstrak dan kompleks. Deep learning memiliki
banyak keunggulan dibandingkan algoritma tradisional, seperti kemampuannya dalam menangani data
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dalam jumlah besar, kemampuan untuk mengekstrak fitur secara otomatis, dan kinerja yang sangat baik
dalam berbagai tugas pengolahan citra, termasuk klasifikasi, deteksi objek, dan segmentasi citra.[5]
B. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis
arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk pengolahan citra dan pengenalan pola visual.
CNN memanfaatkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi fitur dari citra input melalui lapisan-lapisan
yang saling terhubung. CNN terbukti sangat efektif dalam tugas pengolahan citra karena kemampuannya
untuk belajar fitur hierarkis dari gambar, mulai dari fitur dasar seperti tepi dan tekstur hingga pola yang
lebih kompleks.Arsitektur CNN terdiri dari beberapa komponen penting: lapisan konvolusi, lapisan
pooling, lapisan aktivasi, dan lapisan fully connected[5]
C. Pengolahan Citra Digital

Pengolahan Citra Digital adalah cabang ilmu yang mempelajari cara membentuk, memproses, dan
menganalisis citra untuk menghasilkan informasi yang dapat dimengerti dan dimanfaatkan oleh manusia
Salah satu tujuan utama dalam bidang ini adalah meningkatkan kejernihan gambar yang buram atau
memiliki kualitas rendah.
D. Hipotesis
Berdasarkan latar belakang, kajian pustaka, dan kerangka teori yang telah dibahas, maka hipotesis dalam
penelitian Klasifikasi Pedang Bagus dan Rusak Menggunakan Algoritma Convolutional Neural Network
adalah sebagai berikut:

1. H: (Hipotesis Alternatif)

Algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dapat digunakan untuk mengklasifikasikan

kondisi pedang menjadi kategori bagus dan rusak berdasarkan citra digital dengan tingkat akurasi

yang baik.

2. Ho (Hipotesis Nol)

Algoritma Convolutional Neural Network (CNN) tidak mampu mengklasifikasikan kondisi

pedang menjadi kategori bagus dan rusak berdasarkan citra digital dengan tingkat akurasi yang

baik.
E. Analisis SWOT

Analisis SWOT digunakan untuk mengidentifikasi kekuatan (Strengths), kelemahan
(Weaknesses), peluang (Opportunities), dan ancaman (Threats) dari penerapan algoritma Convolutional
Neural Network dalam klasifikasi kondisi pedang berdasarkan citra digital.

Tabel 1. Analisis SWOT
Aspek SWOT Uraian

Strengths (Kekuatan) Convolutional Neural Network mampu mengekstraksi
fitur citra secara otomatis tanpa memerlukan perancangan
fitur manual.

Weaknesses (Kelemahan) Membutuhkan dataset citra dalam jumlah cukup besar
untuk menghasilkan model yang optimal.

Opportunities (Peluang) Dapat dikembangkan menjadi sistem inspeksi kualitas
pedang secara otomatis.

Berpotensi diterapkan pada klasifikasi kualitas produk
logam lainnya.

Threats (Ancaman) Variasi pencahayaan dan sudut pengambilan gambar dapat
memengaruhi akurasi klasifikasi.
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Berdasarkan hasil analisis SWOT pada Tabel 3.2, dapat disimpulkan bahwa penerapan sistem
klasifikasi pedang berbasis Convolutional Neural Network (CNN) memiliki kekuatan utama dalam
meningkatkan akurasi dan konsistensi penilaian kondisi pedang secara otomatis. Meskipun demikian,
sistem ini masih memiliki kelemahan berupa ketergantungan pada kualitas dan jumlah data citra serta
kebutuhan sumber daya komputasi yang cukup besar. Peluang pengembangan sistem terbuka luas untuk
diterapkan pada inspeksi kualitas produk logam lainnya, sedangkan ancaman utama berasal dari variasi
kondisi pengambilan citra yang dapat mempengaruhi kinerja model. Oleh karena itu, diperlukan strategi
optimasi data dan metode pelatihan untuk meningkatkan keandalan sistem.

F. Analisis SW+1H

Analisis SW+1H dilakukan untuk memperjelas arah dan fokus penelitian melalui identifikasi
enam aspek utama, yaitu What, Why, Who, Where, When, dan How. Analisis ini membantu menentukan
konteks penelitian serta batasan kegiatan yang akan dilakukan.

Tabel II. Analisis SW+1H

Aspek Uraian
What (Apa) Sistem klasifikasi kondisi pedang menjadi kategori bagus dan rusak
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network berbasis citra
digital.
Why (Mengapa) Untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi pemeriksaan kualitas
pedang serta mengurangi subjektivitas pada proses inspeksi manual.
Who (Siapa) Penelitian ini ditujukan bagi peneliti, akademisi, dan pihak industri
atau pengrajin pedang yang membutuhkan sistem inspeksi kualitas
berbasis teknologi.
Where (Di mana) Penelitian dilakukan pada lingkungan komputasi menggunakan
perangkat lunak pengolahan citra dan deep learning seperti Google
Colab.
When (Kapan) Sistem digunakan pada tahap pemeriksaan kualitas pedang setelah
proses produksi atau sebelum distribusi.
How (Bagaimana) Dengan mengumpulkan citra pedang, melakukan preprocessing,
melatih model CNN menggunakan data latih, serta menguji performa
model dalam mengklasifikasikan kondisi pedang.

G. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan metode evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model
klasifikasi. Confusion matrix menyajikan perbandingan antara hasil prediksi model dengan kelas
sebenarnya. Confusion matrix terdiri dari empat komponen utama, yaitu:

True Positive (TP): data positif yang diprediksi benar

True Negative (TN): data negatif yang diprediksi benar

False Positive (FP): data negatif yang diprediksi sebagai positif
False Negative (FN): data positif yang diprediksi sebagai negatif

Confusion matrix sering digunakan dalam penelitian klasifikasi citra untuk mengevaluasi performa model
secara menyeluruh.
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. TP+TN
Akurasi = (1)
TP+TN+FP+FN

I11. METODOLOGI PENELITIAN
A. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen. Pendekatan
kuantitatif dipilih karena penelitian ini berfokus pada pengujian model secara terukur untuk memperoleh
nilai akurasi dan performa klasifikasi kondisi pedang. Metode eksperimen dilakukan melalui proses
pelatihan dan pengujian model Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan citra pedang sebagai
data masukan. Berikut merupakan alur penelitian yang dilakukan:

Mulai Identifikasi Masalah —»  Studi Literatur

h

¥

Perancangan Model Preprocessing Data Pelabelan Data Pengumpulan data

CNN (Resize, Mormalizasi) (Bagus / Rusak) Citra Pedang

l

Pelatihan Model CNM—»{ Pengujian Model ——m

Evaluasi & Analisis
Hasil

h 4

Kesimpulan & Saran

v

Selesai

Gambar 1. Flowchart Penelitian
Sumber: Dokumentasi Peneliti

B. Populasi dan Sampel Penelitian
1. Populasi Penelitian

Populasi dalam penelitian ini adalah seluruh citra pedang yang merepresentasikan kondisi fisik
pedang, baik dalam kondisi bagus (normal) maupun rusak, yang dapat digunakan sebagai data dalam
proses klasifikasi berbasis citra digital.

2. Sampel Penelitian

Sampel penelitian merupakan bagian dari populasi yang digunakan secara langsung dalam
penelitian. Sampel pada penelitian ini terdiri dari 800 citra digital pedang yang terbagi ke dalam dua
kelas, yaitu 400 citra pedang normal (bagus) dan 400 citra pedang rusak. Pengambilan sampel dilakukan
menggunakan teknik purposive sampling, dengan mempertimbangkan kualitas citra dan kesesuaian objek
penelitian. Seluruh sampel kemudian digunakan sebagai dataset penelitian dan dibagi menjadi data latih
(training data) dan data validasi (validation data) untuk proses pelatihan dan pengujian model
Convolutional Neural Network (CNN).

Sampel penelitian merupakan bagian dari populasi yang digunakan secara langsung dalam proses
penelitian. Sampel pada penelitian ini berupa citra digital pedang yang dikumpulkan dan diseleksi sesuai
dengan kebutuhan penelitian. Citra pedang yang digunakan sebagai sampel dipilih berdasarkan kriteria
tertentu, antara lain kejelasan objek, pencahayaan yang cukup, serta kemampuan citra dalam
menampilkan kondisi permukaan pedang secara visual. Salah satu contoh citra pedang yang digunakan
sebagai sampel penelitian ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar II. Contoh Citra Pedang Bagus
Sumber: Dokumentasi Peneliti

Citra pedang yang dijadikan sampel kemudian diklasifikasikan ke dalam dua kelas, yaitu pedang
bagus (normal) dan pedang rusak. Pedang bagus merupakan pedang yang secara visual tidak
menunjukkan adanya kerusakan signifikan seperti karat berlebih, retakan, atau cacat pada bilah,
sedangkan pedang rusak merupakan pedang yang menampilkan indikasi kerusakan fisik pada permukaan
bilah, seperti noda karat, goresan dalam, atau ketidakteraturan struktur permukaan.

Gambar II1. Contoh Citra Pedang rusak sebagai Sampel Penelitian
Sumber: Dokumentasi Peneliti

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Penelitian

Penelitian ini menghasilkan sebuah model Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan
untuk mengklasifikasikan citra pedang menjadi dua kelas, yaitu pedang bagus (normal) dan pedang rusak.
Model CNN dibangun dan dilatih menggunakan dataset citra pedang yang telah dipersiapkan pada tahap
sebelumnya. Berdasarkan hasil implementasi model pada Google Colab, arsitektur CNN yang digunakan
terdiri dari beberapa lapisan utama, yaitu lapisan konvolusi (Conv2D), lapisan pooling (MaxPooling2D),
lapisan flatten, serta lapisan fully connected (Dense). Model diawali dengan empat lapisan konvolusi
yang masing-masing memiliki jumlah filter yang meningkat, yaitu 32, 64, 128, dan 256 filter. Setiap
lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan max pooling yang berfungsi untuk mereduksi dimensi fitur dan
mempertahankan informasi penting pada citra. Setelah melalui proses ekstraksi fitur, hasil keluaran dari
lapisan konvolusi dan pooling kemudian diratakan menggunakan lapisan Flatten dengan ukuran vektor
fitur sebesar 43.264 neuron. Selanjutnya, fitur tersebut diproses oleh lapisan Dense dengan 512 neuron
sebagai lapisan fully connected untuk melakukan proses klasifikasi tingkat lanjut. Pada lapisan akhir
digunakan satu neuron output yang berfungsi untuk menentukan kelas citra pedang, yaitu pedang bagus
atau pedang rusak.
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Berdasarkan ringkasan model (model summary), jumlah total parameter pada model CNN ini
adalah sebanyak 22.540.609 parameter, seluruhnya merupakan parameter yang dapat dilatih (trainable
parameters). Besarnya jumlah parameter menunjukkan bahwa model memiliki kapasitas yang cukup
besar untuk mempelajari pola visual yang kompleks pada citra pedang, khususnya dalam membedakan
kondisi permukaan pedang yang normal dan rusak.

Layer (type) OQutput Shape Param #

conv2d (Conv2D) , 242, 242, 32) 896

max_pooling2d (MaxPooling2D) , 121, 121, 32) a

conv2d 1 (ConvaD) , 119, 118, 64) 18,496

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) , 59, 59, 64) a

conv2d_2 (Conv2D ., 57, 57, 128) 73,856

max_pooling2d_2

, 26, 26, 256) 295,168

max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) . 13, 13, 256) 2]

(
)
(
conv2d_3 (Conv2D)
(
)

flatten (Flatten , 43264) <]

dense (Dense) , 512) 22,151,688

(
(
(
(
(
MaxPooling2D) | (None, 28, 28, 128) 8
(
(
(
(
(

dense_1 (Dense) s 1) 513

Total params: 22,546,609 (85.992 MB)
Trainable params: 22,540,609 (85.99 MB)
Non-trainable params: @ (@8.88 B)

Gambar IV. Arsitektur model Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi pedang bagus dan
rusak
Sumber: Dokumentasi Peneliti

B. Hasil Pengujian Model

Pengujian model dilakukan menggunakan data validasi untuk mengetahui kemampuan model
Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan citra pedang menjadi dua kelas, yaitu
pedang bagus dan pedang rusak. Hasil pengujian ditampilkan dalam bentuk confusion matrix,
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4. Berdasarkan confusion matrix yang diperoleh, hasil klasifikasi
dapat dijelaskan sebagai berikut:

1. Sebanyak 24 citra pedang bagus berhasil diklasifikasikan dengan benar sebagai pedang bagus.
2. Sebanyak 20 citra pedang bagus salah diklasifikasikan sebagai pedang rusak.

3. Sebanyak 39 citra pedang rusak berhasil diklasifikasikan dengan benar sebagai pedang rusak.
4. Sebanyak 21 citra pedang rusak salah diklasifikasikan sebagai pedang bagus.

Dengan demikian, total data uji yang digunakan dalam pengujian ini adalah sebanyak 104 citra,
yang terdiri dari dua kelas.

C. Evaluasi Kinerja Model
Berdasarkan confusion matrix, diperoleh nilai evaluasi kinerja model sebagai berikut:

1) Akurasi
Akurasi menunjukkan tingkat ketepatan model dalam mengklasifikasikan seluruh data uji.

24 + 39 63

24+20+21+39 104
Hasil ini menunjukkan bahwa model CNN mampu mengklasifikasikan citra pedang dengan
tingkat akurasi sebesar 60,58%.

Akurasi = ~ 60,58%

2) Precision
Precision menunjukkan tingkat ketepatan prediksi pada masing-masing kelas.
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e Precision kelas Pedang Bagus:
24

24+ 21

~ 53,33%

e Precision kelas Pedang Rusak:
39

39 + 20

~ 66,10%

3) Recall

Recall menunjukkan kemampuan model dalam mengenali data yang benar pada setiap kelas.
¢ Recall kelas Pedang Bagus:

24 54,55%
24420 707
¢ Recall kelas Pedang Rusak:
39
— 0
39 + 21 65,00%

1}§ —————————————— 155 25/5Tep

Confusion Matrix:
[[24 20e]
[21 39]]

Confusion Matrix

35.0
24 20

Bagus
|

32.5

- 30.0

True Label

-27.5

21

Rusak
'

-22.5

| -20.0
Bagus Rusak

Predicted Label

Gambar V. Confusion matrix hasil pengujian model CNN pada klasifikasi pedang bagus dan rusak
Sumber: Dokumentasi Peneliti

Berdasarkan hasil pengujian, model CNN menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam
mengenali pedang rusak dibandingkan pedang bagus, yang ditunjukkan oleh nilai precision dan recall
yang lebih tinggi pada kelas pedang rusak. Kesalahan klasifikasi pada pedang bagus umumnya
disebabkan oleh kemiripan visual dengan pedang rusak ringan, serta pengaruh pencahayaan dan sudut
pengambilan citra. Meskipun akurasi yang diperoleh belum tinggi, hasil ini menunjukkan bahwa CNN
mampu mengenali pola visual dasar pada citra pedang. Kinerja model masih dapat ditingkatkan melalui
penambahan data latih, perbaikan kualitas citra, dan optimasi arsitektur model. Secara keseluruhan,
pendekatan computer vision berbasis CNN berpotensi digunakan untuk klasifikasi kualitas pedang secara

otomatis. Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh classification report yang menunjukkan performa model
CNN sebagai berikut:

1. Akurasi keseluruhan (accuracy) sebesar 61%, yang berarti model mampu mengklasifikasikan 61
dari 100 data uji dengan benar.

2. Untuk kelas pedang Bagus, diperoleh nilai precision sebesar 0,53, recall sebesar 0,55, dan F1-
score sebesar 0,54 dari total 44 data uji.

3. Untuk kelas pedang Rusak, diperoleh nilai precision sebesar 0,66, recall sebesar 0,65, dan F1-
score sebesar 0,66 dari total 60 data uji.
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Hasil ini menunjukkan bahwa model CNN memiliki performa yang lebih baik dalam
mengklasifikasikan pedang Rusak dibandingkan dengan pedang Bagus.

Classification Report:

precision  recall fi-score  support

Bagus 8.53 8.55 8.54 44
Rusak 8.66 B8.65 8.66 68

accuracy 8.61 184

macre avg .68 a.6e 8,59 184
welghted avg 8.61 8.61 8.61 184

Model accuracy Model loss

100 ] — Train TN — Train
~—— Vvalidation B 4 h _-\\ 0.5 1 — wvalidation

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epech Epach

Gambar VL. Hasil evaluasi model CNN pada klasifikasi pedang Bagus dan Rusak berdasarkan
classification report serta grafik akurasi dan loss selama pelatihan.
Sumber: Dokumentasi Peneliti

Berdasarkan grafik akurasi model, akurasi pada data pelatihan (training accuracy) mengalami
peningkatan signifikan seiring bertambahnya jumlah epoch dan mencapai nilai mendekati 97%.
Sementara itu, akurasi pada data validasi (validation accuracy) juga menunjukkan tren yang menunjukkan
kestabilan dengan nilai di atas 95%. Pada grafik loss model, terlihat bahwa nilai training loss dan
validation loss mengalami penurunan secara bertahap hingga mendekati nol. Hal ini mengindikasikan
bahwa proses pembelajaran model berjalan dengan baik dan model mampu meminimalkan kesalahan
selama pelatihan.

Gambar Input

1/1 ——————— 0s 219ms/step
Prediksi Kelas: Bagus

Probabilitas kelas Rusak: ©.0295
Probabilitas kelas Bagus: ©.9705

Gambar VII. Hasil evaluasi model CNN pada klasifikasi pedang Bagus dan Rusak berdasarkan
classification report serta grafik akurasi dan loss selama pelatihan.
Sumber: Dokumentasi Peneliti

Foto tersebut menampilkan hasil pengujian (inferensi) model Convolutional Neural Network
(CNN) terhadap satu citra input pedang. Pada bagian atas gambar ditunjukkan citra pedang asli yang
dijadikan masukan (input) ke dalam sistem klasifikasi. Berdasarkan hasil pengujian, model CNN
memprediksi citra tersebut sebagai kelas “Bagus”. Hal ini ditunjukkan oleh nilai probabilitas kelas Bagus
sebesar 0,9705 (97,05%), sedangkan probabilitas kelas Rusak hanya sebesar 0,0295 (2,95%). Nilai
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probabilitas ini menunjukkan tingkat kepercayaan model terhadap hasil prediksi yang diberikan.
Tingginya probabilitas pada kelas Bagus mengindikasikan bahwa model berhasil mengenali ciri visual
pedang dalam kondisi baik, seperti permukaan bilah yang relatif halus, tidak adanya retakan atau
kerusakan signifikan, serta bentuk bilah yang masih utuh. Ciri-ciri tersebut sesuai dengan pola yang telah
dipelajari model selama proses pelatihan. Hasil ini menunjukkan bahwa model CNN mampu melakukan
klasifikasi citra pedang secara individual dengan tingkat kepercayaan yang tinggi, sehingga sistem yang
dibangun berpotensi untuk digunakan sebagai alat bantu otomatis dalam proses identifikasi kondisi
pedang.
Pedang Classification Performance

Accuracy Comparison Loss Comparison
10 10

0.8 0.8 7

0.6 0.6 q

b
3

Accuracy

0.4 0.4

0.2 0.2 1

0.0 f__-

Training Validation Training Validation

0.0-

Gambar VIII. Perbandingan performa model CNN pada klasifikasi pedang Bagus dan Rusak
berdasarkan nilai akurasi dan loss pada data pelatihan (training) dan validasi (validation).
Sumber: Dokumentasi Peneliti

Gambar tersebut menampilkan perbandingan performa model CNN dalam klasifikasi pedang
Bagus dan Rusak berdasarkan akurasi dan nilai loss pada data pelatihan (training) dan validasi
(validation). Pada grafik Accuracy Comparison, terlihat bahwa akurasi pelatihan mencapai sekitar 95%,
sedangkan akurasi validasi berada pada kisaran 94%. Nilai akurasi yang relatif seimbang antara data
pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola data dengan baik serta
memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik. Pada grafik Loss Comparison, nilai training loss dan
validation loss masing-masing berada pada kisaran 0,17 dan 0,16. Nilai loss yang rendah dan tidak
menunjukkan perbedaan yang signifikan antara pelatihan dan validasi mengindikasikan bahwa proses
pembelajaran model berjalan secara stabil dan tidak mengalami underfitting. Secara keseluruhan, hasil ini
menunjukkan bahwa model CNN yang dikembangkan memiliki performa yang baik pada tahap pelatihan
dan validasi. Namun demikian, perbedaan hasil ini dengan akurasi data uji yang lebih rendah
mengindikasikan perlunya pengujian lebih lanjut menggunakan dataset yang lebih beragam agar
kemampuan generalisasi model dapat ditingkatkan.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) mampu digunakan untuk mengklasifikasikan citra pedang ke
dalam dua kelas, yaitu pedang bagus dan pedang rusak, berdasarkan karakteristik visual pada citra digital.
Model CNN yang dibangun dapat mengekstraksi fitur secara otomatis dan mengenali perbedaan kondisi
permukaan pedang.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model memiliki performa yang lebih baik dalam mengenali
pedang rusak dibandingkan pedang bagus. Meskipun tingkat akurasi yang diperoleh belum optimal, hasil
ini membuktikan bahwa pendekatan computer vision berbasis CNN memiliki potensi untuk
dikembangkan sebagai sistem klasifikasi kualitas pedang secara otomatis.

Dengan demikian, penelitian ini dapat dijadikan sebagai dasar untuk pengembangan sistem
inspeksi kualitas pedang yang lebih akurat dan efisien di masa mendatang melalui peningkatan kualitas
data, penambahan jumlah dataset, serta optimasi arsitektur dan parameter model.
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