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Abstrak. Mendeteksi kondisi ban kendaraan secara otomatis menjadi aspek 

penting dalam meningkatkan keselamatan berkendara. Penelitian ini bertujuan 

mengembangkan model klasifikasi untuk membedakan kondisi ban dalam dua 

kategori, yaitu good dan defective, dengan tingkat akurasi yang optimal. 

Dataset yang digunakan terdiri dari 110 citra ban yang seimbang antar kelas. 

Tahapan penelitian meliputi prapemrosesan citra (resizing, normalisasi, dan 

augmentasi), ekstraksi fitur menggunakan model deep learning (VGG-16, 

VGG-19, dan Inception V3), serta klasifikasi menggunakan algoritma 

machine learning seperti Logistic Regression, Support Vector Machine 

(SVM), dan Neural Network. Hasil penelitian menunjukkan bahwa VGG-16 

merupakan model yang paling stabil dan andal, didukung oleh performa 

klasifikasi yang lebih konsisten serta visualisasi MDS yang relatif terstruktur 

dengan nilai silhouette positif meskipun masih terjadi tumpang tindih antar 

kelas. Sebaliknya, VGG-19 menunjukkan performa terendah dengan 

kemampuan ekstraksi fitur yang kurang diskriminatif. Inception V3 berada 

pada tingkat kinerja menengah, cukup baik dalam mendeteksi kerusakan besar 

namun kurang sensitif terhadap kerusakan kecil. Temuan ini mengindikasikan 

bahwa penggunaan citra visual saja belum cukup untuk menghasilkan 

pemisahan kelas yang kuat. Oleh karena itu, integrasi data multimodal seperti 

tekanan dan kedalaman tapak ban direkomendasikan untuk meningkatkan 

akurasi sistem. 

Abstract. Automatically detecting the condition of vehicle tires is a critical 

aspect of improving driving safety. This study aims to develop a classification 

model to distinguish tire conditions into two categories—good and defective—

with optimal accuracy. The dataset used consists of 110 tire images that are 

class-balanced. The research stages include image preprocessing (resizing, 

normalization, and augmentation), feature extraction using deep learning 

models (VGG-16, VGG-19, and Inception V3), and classification using 

machine learning algorithms such as Logistic Regression, Support Vector 

Machine (SVM), and Neural Network. The results show that VGG-16 is the 

most stable and reliable model, supported by more consistent classification 

performance and relatively structured MDS visualizations with positive 

silhouette values, although there is still some overlap between classes. 

Conversely, VGG-19 exhibits the lowest performance with less discriminative 

feature extraction capabilities. Inception V3 falls into the mid-range 

performance category, performing well in detecting major damage but lacking 

https://journal.eng.unila.ac.id/index.php/jitet/index
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sensitivity to minor damage. These findings indicate that visual images alone 

are insufficient to achieve strong class separation. Therefore, the integration 

of multimodal data such as tire pressure and tread depth is recommended to 

improve system accuracy. 

  

1. PENDAHULUAN  

Sebuah Proses klasifikasi kondisi ban 

kendaraan sangatlah penting untuk para 

pengguna kendaraan. Sebuah ban dengan 

klasifikasi kondisi good and defective adalah 

indikator dari kemampuan ban untuk digunakan 

dalam berkendara, hal tersebut sangat 

berpengaruh besar terhadap keselamatan dan 

kerugian apabila terjadi kecelakaan. Sebagai 

contoh, hubungan antara kondisi ban dengan 

karakteristik ban telah diidentifikasi, di mana 

kualitas ban yang baik berkontribusi pada 

keselamatan serta memenuhi aspek safety 

driving [1]. 

Analisis berbasis kecerdasan buatan 

seperti Convolutional Neural Networks (CNN) 

dan algoritma pengolahan gambar menjadi 

semakin populer di era digital karena mereka 

dapat menggabungkan penilaian ban kendaraan 

untuk meningkatkan ketepatan klasifikasi 

kondisi ban tersebut hingga bisa dinyatakan laik 

jalan [2]. Metode ini tidak hanya mempercepat 

proses klasifikasi tetapi juga meningkatkan 

akurasi penilaian kondisi ban kendaraan.  

Model VGG-16 dan VGG-19 telah terbukti 

efektif dalam ekstraksi fitur dari citra ban 

kendaraan.  Dari sebuah pendekatan tersebut 

dapat memungkinkan sebuah proses klasifikasi 

yang lebih cepat dan lebih akurat dibandingkan 

dengan metode tradisional yang mengandalkan 

penilaian secara [3]. 

Lebih lanjut, penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa pemanfaatan teknik 

segmentasi yang dikombinasikan dengan 

pembelajaran dalam seperti deep learning 

meningkatkan kemampuan dalam 

mengevaluasi kondisi ban kendaraan [2]. 

Dengan menggunakan teknologi ini, peneliti 

mampu mengidentifikasi kondisi laik dan 

tidaknya pada ban kendaraan lebih mendalam 

[4]. Pendekatan evaluasi yang memanfaatkan 

teknologi tersebut menawarkan pandangan baru 

terkait potensi dalam analisis ban kendaraan 

secara real-time, yang sangat dibutuhkan dalam 

kehidupan sehari hari maupun pelaku usaha. 

Untuk mengkategorikan kondisi ban 

kendaraan secara akurat, pendekatan berbasis 

regresi logistik, Support Vector Machine 

(SVM), dan Neural Networks menawarkan 

kerangka analitis yang kuat. Metode ini mampu 

merepresentasikan hubungan probabilistik 

antarvariabel [5], sementara SVM efektif 

menangani data non-linear yang umum pada 

kondisi ban dengan banyak variabel [6]. Kedua 

pendekatan menunjukkan tingkat akurasi yang 

tinggi dibanding metode lain. 

Tantangan utama dalam identifikasi ban 

kendaraan adalah tingginya variasi bentuk dari 

perubahan kondisi pada ban kendaraan. 

Penelitian menunjukkan bahwa evaluasi 

kondisi keausan pada posisi tertentu dapat 

memprediksi kualitas ban secara keseluruhan, 

namun tetap perlu mempertimbangkan variasi 

latar belakang [7]. Klasifikasi kondisi ban 

kendaraan menjadi tantangan dan 

membutuhkan pendekatan yang lebih inovatif 

serta menyeluruh, terutama dalam memahami 

karakteristik serta keunikan ban dari berbagai 

tipe. Penggunaan model-model canggih dalam 

mengidentifikasi keausan ban sangat penting, 

mengingat adanya praktik pemalsuan kondisi 

ban seperti membuat alur ban baru yang 

berkaitan langsung dengan isu keamanan safety 

driving [8]. Oleh karena itu, metode analisis 

yang mampu memastikan keaslian kondisi ban 

sangat penting untuk melindungi konsumen dan 

menjaga kepercayaan serta integritas pengguna 

maupun pelaku usaha [9]. 

Dari uraian yang sudah disampaikan, maka 

penelitian ini bertujuan untuk membuat sebuah 

model klasifikasi terkait kondisi ban kendaraan 

berbasis kecerdasan buatan yang lebih efisien 

dan akurat daripada metode klasifikasi manual. 

Tujuan dari penelitian ini didasarkan pada 

uraian yang sudah diberikan. Struktur penulisan 

jurnal ini dimulai dengan tinjauan pustaka yang 

membahas teori, penelitian terdahulu, dan 

teknologi pendukung dalam klasifikasi kondisi 

ban. Pada bagian metodologi telah dijelaskan 

sebuah tahapan pengolahan data citra, 

kemudian ekstraksi fitur menggunakan 

arsitektur CNN seperti VGG-16, VGG-19 dan 

Inception V3, serta penerapan algoritma 

klasifikasi seperti regresi logistik, SVM, dan 
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Neural Network. Bagian hasil dan pembahasan 

menguraikan temuan empiris, seperti tingkat 

akurasi model, seberapa baik suatu algoritma 

Akhir sekali, bagian kesimpulan membahas 

kontribusi utama penelitian untuk 

meningkatkan keselamatan dengan 

mengklasifikasikan kondisi ban berbasis 

teknologi cerdas 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Klasifikasi Good dan Defective 

Klasifikasi citra ke dalam kategori good dan 

defective merupakan salah satu bentuk 

penerapan computer vision yang sangat relevan 

dalam proses inspeksi kualitas. Pada dasarnya, 

proses ini bertujuan untuk membedakan objek 

yang masih berada dalam kondisi baik dengan 

objek yang telah mengalami kerusakan atau 

cacat melalui karakteristik visual yang tampak 

pada citra. Perbedaan tersebut dapat muncul 

dalam bentuk perubahan tekstur, pola 

permukaan, bentuk, maupun struktur objek. 

Dalam konteks ban kendaraan, keberadaan 

cacat bukan hanya berkaitan dengan kualitas 

produk, tetapi juga berkaitan langsung dengan 

aspek keselamatan berkendara. Kerusakan ban 

dapat memengaruhi stabilitas kendaraan, 

kenyamanan pengendalian, bahkan 

meningkatkan risiko kecelakaan apabila tidak 

terdeteksi sejak dini [2], [10]. Oleh sebab itu, 

sistem klasifikasi otomatis menjadi semakin 

penting untuk mendukung proses inspeksi yang 

lebih cepat, konsisten, dan objektif. 

 

2.2 Machine Learning dan Deep Learning 

Perkembangan teknologi pengolahan data telah 

mendorong penggunaan machine learning 

dalam berbagai bidang, termasuk klasifikasi 

citra. Machine learning pada dasarnya 

merupakan pendekatan yang memungkinkan 

sistem mempelajari pola dari data, lalu 

menggunakan pola tersebut untuk melakukan 

prediksi atau pengelompokan. Dalam 

klasifikasi citra, metode machine learning 

tradisional biasanya memerlukan tahapan 

ekstraksi fitur terlebih dahulu sebelum proses 

klasifikasi dilakukan. Artinya, kualitas hasil 

klasifikasi sangat dipengaruhi oleh seberapa 

baik fitur yang digunakan dapat mewakili 

karakteristik objek [11], [12]. 

Di sisi lain, deep learning hadir sebagai 

pendekatan yang lebih maju karena mampu 

mempelajari fitur secara otomatis langsung dari 

data citra. Melalui jaringan saraf yang terdiri 

dari banyak lapisan, deep learning dapat 

menangkap pola visual mulai dari elemen 

sederhana seperti garis dan tepi hingga pola 

yang lebih kompleks dan abstrak. Kemampuan 

inilah yang membuat deep learning sangat 

efektif untuk menyelesaikan permasalahan 

klasifikasi citra, terutama ketika objek yang 

dibedakan memiliki kemiripan visual yang 

cukup tinggi [13], [14]. Dalam penelitian-

penelitian terbaru, deep learning tidak hanya 

digunakan sebagai model klasifikasi penuh, 

tetapi juga sering dimanfaatkan sebagai 

pengekstrak fitur yang kuat. 

 

2.3. Arsitektur VGG-16, VGG-19, dan 

Inception V3 

Dalam studi klasifikasi citra, beberapa 

arsitektur CNN yang sering digunakan sebagai 

feature extractor adalah VGG-16, VGG-19, dan 

Inception V3. VGG-16 dan VGG-19 dikenal 

sebagai model yang memiliki struktur dalam 

namun tetap sederhana dari sisi desain. 

Keduanya menggunakan susunan filter 

konvolusi berukuran kecil secara berulang, 

sehingga mampu menangkap detail visual 

secara bertahap. VGG-16 terdiri atas 16 lapisan 

berbobot, sedangkan VGG-19 memiliki 19 

lapisan berbobot. Dalam banyak penelitian, 

kedua model ini dikenal mampu menghasilkan 

fitur yang kuat dan stabil untuk berbagai tugas 

klasifikasi citra [15], [16]. 

Sementara itu, Inception V3 dirancang dengan 

pendekatan yang berbeda. Model ini berusaha 

meningkatkan efisiensi komputasi tanpa 

mengorbankan kemampuan representasi fitur. 

Melalui modul Inception, model ini mampu 

mengekstraksi pola visual dalam berbagai skala 

secara bersamaan. Hal tersebut membuat 

Inception V3 menjadi salah satu arsitektur yang 

cukup andal untuk menangani citra dengan 

variasi pola yang kompleks [16]. Perbandingan 

antara VGG-16, VGG-19, dan Inception V3 

menjadi penting karena masing-masing 

arsitektur memiliki karakteristik yang berbeda 

dalam menghasilkan fitur, sehingga 

performanya dapat berbeda tergantung pada 

jenis data yang digunakan [15], [9]. 

3. METODE PENELITIAN  

Dari dataset didapatkan 110 gambar ban 

dengan dua kondisi berbeda: good and 

defective. Gambar-gambar ini kami peroleh 
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dari Kaggle di tautan 

https://www.kaggle.com/code/mateuszk013/tyr

e-quality-90-acc-with-custom-se-resnet/input. 

Metodologi ini dirancang untuk menciptakan 

sistem klasifikasi gambar yang tangguh dan 

terukur yang dapat mengenali pola keausan 

pada ban kendaraan. Adapun Langkah-

langkahnya adalah pemrosesan data, 

pembuatan embedding, klasifikasi dengan 

algoritma, dan penggunaan berbagai metrik 

untuk melihat seberapa baik model tersebut 

bekerja. Seluruh proses ditunjukkan dalam 

diagram alir dari pra-pemrosesan hingga 

evaluasi kinerja. 

Pengaturan percobaan dalam penelitian ini 

dapat dijelaskan melalui sebuah kombinasi dari 

berbagai ekstraktor fitur dan pengklasifikasi 

yang secara konsisten diuji untuk memastikan 

perbandingan hasil yang seimbang. Kinerja 

model dievaluasi menggunakan metrik 

klasifikasi standar seperti akurasi, presisi, 

recall, F1-score, AUC, dan Koefisien Korelasi 

Matthews (MCC), yang berfungsi sebagai dasar 

untuk menilai dan membandingkan efektivitas 

model. Diagram metodologi penelitian berikut 

memberikan penjelasan lebih lanjut. 

  

 

Gambar 1. Research Methodology 

 

3.1.Start 

Penelitian dimulai dengan menetapkan 

tujuan utama yaitu melakukan klasifikasi ban 

kendaraan. Pada titik ini, sasaran penelitian, 

ruang lingkup, dan metode yang akan 

digunakan untuk menjalankan proses secara 

sistematis telah ditetapkan. Selain itu, dataset 

yang terdiri dari 110 gambar ban kendaraan 

dengan pola kondisi ban yang berbeda sedang 

disiapkan. Gambar-gambar ini dikategorikan ke 

dalam dua kategori kualitas, yaitu good dan 

defective. 

 

3.2.Data Processing 

Setelah tahap awal, data dikumpulkan dan 

dikategorikan menurut kualitasnya (good and 

defective). Tahap ini sangat penting untuk 

memastikan bahwa sistem dapat membedakan 

variasi pola keausan ban berdasarkan kualitas 

data sebelum memasuki tahap analisis yang 

lebih mendalam.  Secara umum, ada tiga 

kategori kualitas, yaitu: 

-Kualitas good : 55 gambar 

-Kualitas defective : 55 gambar 

Untuk mempersiapkan dataset yang akan 

dianalisis, data harus melalui beberapa tahap 

prapemrosesan agar seragam dan siap 

digunakan dalam proses ekstraksi fitur. 

Tahapan tersebut meliputi: 

-Resizing : semua gambar dilakukan 

penyesuaian pixel menjadi tidak lebih dari  

2048x2048 

-Normalisasi : membagi nilai pixel dengan 

255 sehingga berada pada rentang [0,1] 

-Augmentasi data : digunakan agar dalam 

pemrosesan model lebih adaptif terhadap 

variasi sudut pandang dan kondisi pencahayaan. 
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3.3.Image Embedding 

 

Gambar 2. Image Embedding 

 

Data gambar kemudian diekstraksi 

menggunakan metode image embedding. 

Model deep learning yang digunakan meliputi 

VGG-16, VGG-19, dan Inception V3. 

Tujuannya adalah untuk menangkap pola dan 

fitur yang relevan dari gambar sehingga dapat 

dipelajari oleh algoritma klasifikasi dengan 

lebih efektif. VGG-16 dan VGG-19 adalah 

model yang dikembangkan oleh Visual 

Geometry Group di University of Oxford. 

Keduanya memiliki kedalaman yang berbeda 

VGG-16 memiliki 16 lapisan dan VGG-19 

memiliki 19 lapisan, dengan arsitektur yang 

sederhana dan konsisten yang memanfaatkan 

lapisan konvolusi dan pooling berulang. 

Kedua model ini dikenal karena 

kemampuannya untuk menghasilkan 

representasi fitur yang kaya untuk berbagai 

tugas pengenalan gambar. Namun, mereka 

biasanya tidak dapat menangani variasi data 

yang ekstrim, seperti latar belakang yang 

kompleks atau kondisi pencahayaan yang 

berbeda [14]. Menurut penelitian, model VGG-

16 dan VGG-19 keduanya dapat mencapai 

akurasi pengenalan gambar yang cukup baik; 

namun, VGG-19 tampak sedikit lebih baik 

dalam beberapa uji banding [17]. 

Inception V3 adalah model yang lebih 

kompleks yang mengimplementasikan 

arsitektur Inception untuk mengatasi berbagai 

masalah dalam proses pelatihan dengan 

mengizinkan lebih banyak variasi dalam ukuran 

kernel dalam lapisan konvolusi. Berbagai studi 

menunjukkan bahwa Inception V3 secara 

konsisten memberikan hasil yang superior 

dibandingkan dengan VGG dalam banyak 

aplikasi, termasuk deteksi kanker dan 

pengenalan jenis jaringan pada gambar medis.  

Inception V3 menunjukkan hasil yang 

lebih baik dalam menangani data kompleks 

dalam satu penelitian dengan Area Under Curve 

(AUC) sebesar 0.846 untuk klasifikasi 

resistensi pada kanker ovarium [18]. Selain itu, 

dengan menggunakan teknik transfer learning, 

Inception V3 dapat memanfaatkan pelatihan 

sebelumnya pada dataset yang lebih besar, yang 

menjadikannya pilihan yang sangat baik untuk 

berbagai aplikasi praktis [19]. Sebuah 

penelitian laju akurasi menemukan bahwa 

Inception V3 dapat mencapai 93,2% dari total 

jumlah data yang dipelajari [9]. 

Dalam satu framework pengembangan 

model, menggabungkan VGG-16, VGG-19, 

dan Inception V3 dapat menghasilkan 

keunggulan yang signifikan.  Misalnya, ketika 

digunakan dalam konteks klasifikasi gambar 

medis, model gabungan dapat menghasilkan 

klasifikasi yang lebih akurat dan efisien 

dibandingkan dengan menggunakan satu model 

secara terpisah [15]. Selain itu, metode ini juga 

memanfaatkan kekuatan masing-masing model: 

VGG untuk deteksi awal dengan fitur yang 

stabil dan Inception V3 untuk mengeksplorasi 

detail yang lebih dalam pada data yang lebih 

kompleks [20]. 

Secara keseluruhan, penggunaan VGG-16, 

VGG-19, dan Inception V3 dalam berbagai 

aplikasi deep learning menunjukkan bahwa 

mereka adalah alat yang sangat berharga dalam 

pengolahan dan analisis data visual, terutama 

dalam bidang kesehatan, klasifikasi objek, dan 

analisis perilaku gambar. 

 

3.4.Classification 

Beberapa metode yang umum digunakan 

dalam klasifikasi untuk analisis data dan 

pengolahan citra antara lain Convolutional 

Neural Networks (CNN), Support Vector 

Machines (SVM), dan regresi logistik. Ketiga 

pendekatan ini memiliki keunggulan dan 

keterbatasan masing-masing, serta dapat 

diterapkan dalam berbagai situasi sesuai 

kebutuhan. 

-Convolutional Neural Networks (CNN) 

merupakan pendekatan yang sangat efektif 
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untuk tugas klasifikasi citra. CNN dapat 

menangkap representasi spasial dan hierarkis 

dari data citra dengan menggunakan beberapa 

lapisan, termasuk lapisan konvolusi, pooling, 

dan fully connected. Bagaimana CNN 

digunakan untuk klasifikasi penyakit mata 

dengan menggunakan arsitektur AlexNet dan 

mencapai akurasi yang tinggi [13]. Penelitian 

lain juga mencatat bahwa CNN dapat 

digunakan untuk klasifikasi tingkat kematangan 

buah pepaya dengan hasil akurasi mencapai 

100%, yang menunjukkan potensi besar CNN 

dalam pengolahan citra [12]. 

-Support Vector Machines (SVM) adalah 

metode yang baik untuk klasifikasi dengan data 

yang berukuran kecil hingga menengah. 

Penerapan SVM untuk analisis sentimen terkait 

aplikasi PeduliLindungi dan mencatat 

keefektifan SVM dalam menangani data yang 

tidak seimbang [11]. Selain itu, dalam konteks 

kesehatan, penelitian lain juga mengindikasikan 

bahwa SVM dapat efektif dalam mendeteksi 

risiko tuberkulosis, meskipun memiliki 

keterbatasan ketika harus menangani banyak 

kelas [21] 

-Regresi logistik adalah teknik statistik 

yang digunakan untuk memprediksi 

kemungkinan dari dua atau lebih kategori hasil 

berdasarkan satu atau lebih variabel 

independen.  Metode ini telah ditunjukkan 

efektif dalam banyak aplikasi 

pengklasifikasian.  Misalnya, mereka 

membandingkan analisis regresi logistik 

dengan metode lain untuk menentukan kredit 

dan menemukan bahwa analisis regresi logistik 

yang menangani ketidakseimbangan data lebih 

baik [22].  Selain itu, menunjukkan bahwa 

regresi logistik biner dapat membuat klasifikasi 

program pemerintah yang lebih akurat, 

menunjukkan bahwa teknik ini dapat digunakan 

di dunia nyata [22]. 

Karena kemampuan untuk mengekstraksi 

fitur secara otomatis, CNN dianggap paling 

cocok untuk analisis citra dari ketiga metode 

tersebut.   Pada akhirnya, jenis dataset dan 

tujuan analisis menentukan metode terbaik; 

namun, regresi logistik dan SVM masih 

relevan, terutama untuk dataset dan data 

terstruktur berukuran kecil.  Selain itu, hal-hal 

seperti akurasi, efisiensi, dan kemudahan untuk 

menjelaskan hasil dipertimbangkan. 

3.5.Result Analysis 

Hasil klasifikasi kemudian dianalisis 

dengan menggunakan berbagai metrik evaluasi, 

seperti accuracy, precision, recall, F1-score, 

maupun metrik pendukung lainnya. Evaluasi 

model klasifikasi sangat penting dalam 

berbagai bidang, khususnya dalam 

pembelajaran mesin dan kecerdasan buatan. 

Metrik kunci seperti akurasi, presisi, recall, dan 

skor-F1 banyak digunakan untuk menilai 

efektivitas model-model ini. Akurasi adalah 

ukuran proporsi hasil yang benar (baik true 

positive maupun true negative) di antara total 

jumlah kasus yang diperiksa [23]. 

Presisi, di sisi lain, mengukur keakuratan 

prediksi positif dan didefinisikan sebagai rasio 

true positive terhadap jumlah true positive dan 

false positive [24]. Recall, yang juga dikenal 

sebagai sensitivitas, mengukur kemampuan 

model untuk mengidentifikasi semua instance 

yang relevan dan didefinisikan sebagai rasio 

true positive terhadap jumlah true positive dan 

false negative [25]. Skor-F1 adalah rata-rata 

harmonik dari presisi dan recall, memberikan 

satu ukuran yang menyeimbangkan kedua 

aspek tersebut, yang sangat berguna ketika 

distribusi kelas tidak seimbang [26]. Sumber 

data untuk ban dengan kondisi good mencakup 

55 item data, dengan contoh data sebagai 

berikut: 

 

 
Gambar 3. good tyre 

Sumber data untuk ban dengan kondisi 

defective 55 item data, dengan contoh data 

sebagai berikut: 

 

 
Gambar 4. defective tyre 

 

3.6.End 

Tahap terakhir adalah merumuskan insight 

dan temuan dari keseluruhan proses. Dari sini 

dapat ditarik kesimpulan mengenai performa 
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model, keunggulan pendekatan yang dipakai, 

serta potensi pengembangan lebih lanjut. 
 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Tabel 1 menggambarkan kinerja tiga 

model klasifikasi: Logistic Regression, SVM, 

dan Neural Network, dikombinasikan dengan 

ekstraksi fitur dari tiga arsitektur pembelajaran 

mendalam (VGG-16, VGG-19, dan Inception 

V3). Kinerja ini dievaluasi dengan enam 

metrik: AUC, CA, F1-score, Precision, Recall, 

dan MCC. 

 

Tabel 1. Research Model 

 

Inception V3 menghasilkan performa 

paling unggul pada hampir semua model. 

Karakteristik arsitektur Inception yang 

menggunakan multi-scale convolutional 

processing mampu mengekstraksi fitur visual 

dengan lebih kaya dan representatif. 

Contoh terbaik muncul pada kombinasi : 

Logistic Regression + Inception V3 (AUC: 

0.924 tertinggi di semua kombinasi) CA: 0.836 

Precision/Recall/F1: 0.836 MCC: 0.673 Model 

ini menunjukkan keseimbangan sangat baik 

antara sensitivitas dan spesifisitas, serta 

kestabilan prediksi antar kelas. 

VGG-16 juga menunjukkan performa 

solid, terutama dalam MCC—indikator terbaik 

untuk melihat keseimbangan prediksi pada data 

tidak seimbang. 

Dua kombinasi dengan MCC tertinggi 

adalah  : Neural Network + VGG-16 → MCC = 

0.746 dan Logistic Regression + VGG-16 → 

MCC = 0.746. Hal ini menunjukkan bahwa fitur 

yang dihasilkan VGG-16 bersifat stabil dan 

informatif, terutama untuk klasifikasi biner 

yang membutuhkan keseimbangan antar kelas. 

VGG-19 menghasilkan hasil yang lebih 

rendah dibandingkan VGG-16. Hal ini lazim 

terjadi karena : Kedalaman jaringan yang lebih 

besar tidak selalu meningkatkan kualitas fitur, 

Risiko overfitting lebih tinggi dan Fitur 

cenderung lebih redundan. Namun demikian, 

hasil tetap stabil, meskipun tidak sebaik VGG-

16 atau Inception V3. 

Logistic Regression menunjukkan 

performa paling konsisten tinggi di semua 

feature extractor, hal ini terjadi karena : Fitur 

CNN sudah sangat informatif, sehingga model 

sederhana bekerja sangat baik, Logistic 

Regression tidak rentan terhadap overfitting 

pada fitur high-dimension, Kestabilan pada 

AUC, F1, dan MCC menunjukkan generalisasi 

yang baik. 

SVM menunjukkan hasil baik namun 

fluktuatif. Kombinasi terbaiknya adalah : SVM 

+ Inception V3 maka MCC = 0.700 (sangat 

tinggi), Namun SVM cenderung tidak stabil 

pada VGG-16 dan VGG-19, kemungkinan 

karena margin yang sensitif terhadap distribusi 

fitur yang sangat kompleks. 

Dengan VGG-16, Neural Network 

mencapai MCC tertinggi (0.746), tetapi ketika 

menggunakan Inception V3 dan VGG-19, 

kinerjanya menurun. Hal ini disebabkan oleh 

kemungkinan bahwa sampel data tidak cukup 

besar untuk melatih lapisan akhir NN dengan 

cara yang ideal.  

Secara keseluruhan, untuk dataset ban 

kendaraan ini, Inception V3 adalah Extractor 

Fitur terbaik karena menawarkan fitur yang 

paling kaya dan paling mudah dipisahkan oleh 

classifier. NN lebih mudah mengalami 

overfitting dibandingkan dengan classifier 

linear. Logistic Regression adalah model 

klasifikasi terbaik karena paling stabil, akurat, 

dan tidak overfitting. Sementara itu, VGG-16 

adalah MCC terbaik karena menunjukkan 

keseimbangan prediksi yang tinggi baik pada 

kelas minoritas maupun mayoritas.  

 

Gambar 6. confusion matrix result (VGG-16) 

Confusion matrix pada Gambar 6 

merupakan hasil dari VGG-16 model Neural 

Network menunjukkan hasil klasifikasi kondisi 

ban kendaraan ke dalam dua kategori: good and 

defective, dengan total 110 sampel (55 per 

kelas).  

Model Feature Exctraction AUC CA F1 Precision  Recall MCC 

Logistic 
Regression 

VGG-16 0.912 0.873 0.873 0.873 0.873 0.746 
VGG-19 0.902 0.818 0.818 0.820 0.818 0.638 
Inception V3 0.924 0.836 0.836 0.836 0.836 0.673 

SVM VGG-16 0.904 0.782 0.781 0.785 0.782 0.567 
VGG-19 0.872 0.782 0.782 0.783 0.782 0.565 
Inception V3 0.902 0.845 0.844 0.855 0.845 0.700 

Neural 
Network 

VGG-16 0.912 0.873 0.873 0.873 0.873 0.746 
VGG-19 0.872 0.782 0.782 0.783 0.782 0.565 
Inception V3 0.896 0.809 0.809 0.809 0.809 0.618 
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True Defective terhadap Predicted 

Defective (92%) Model berhasil 

mengidentifikasi 92% ban yang benar-benar 

rusak. Ini menunjukkan tingkat sensitivitas 

yang sangat baik. Dalam konteks keselamatan 

kendaraan, keberhasilan mendeteksi ban rusak 

sangat penting untuk mencegah kecelakaan 

akibat pecah ban atau hilangnya traksi.  

True Defective terhadap Predicted Good 

(15%)  False Negative, Sebanyak 15% ban yang 

sebenarnya rusak diklasifikasikan sebagai ban 

baik. Kesalahan tipe ini sangat kritis karena : 

Ban rusak yang tidak terdeteksi dapat tetap 

digunakan, kemudian risiko kecelakaan 

meningkat, terutama pada kecepatan tinggi 

serta potensi terjadinya blow-out, selip, atau 

kehilangan kendali kendaraan. Dengan 

demikian, False Negative merupakan prioritas 

utama untuk diminimalkan pada sistem deteksi 

kondisi ban. 

True Good terhadap Predicted Defective 

(8%) False Positive, Sebanyak 8% ban yang 

baik salah diklasifikasikan sebagai rusak. 

Kesalahan ini tidak membahayakan 

keselamatan, tetapi : Dapat meningkatkan biaya 

operasional karena penggantian ban lebih cepat 

dari seharusnya. Menurunkan efisiensi logistik 

jika praktik pemeriksaan dilakukan pada skala 

besar. Namun demikian, tingkat False Positive 

ini masih dapat diterima apabila orientasi utama 

sistem adalah keselamatan.  

True Good terhadap Predicted Good (85%) 

dan Model mampu mengidentifikasi 85% ban 

layak jalan secara benar. Hal ini menunjukkan 

stabilitas model dalam mengenali pola keausan 

atau kondisi ban yang normal. 

Pada akhirnya, model ini menunjukkan 

hasil yang baik dalam mendeteksi kondisi ban 

kendaraan, terutama dalam menemukan ban 

yang kondisinya sudah tidak laik jalan. Model 

ini bisa menjadi bagian penting dari sistem 

pemeriksaan ban berbasis kecerdasan buatan, 

meskipun masih ada tingkat False Negative 

sebesar 15%. Namun, kesalahan kritis tersebut 

harus diperbaiki lebih lanjut. Model ini cocok 

digunakan sebagai sistem pendukung keputusan 

dalam perawatan dan keselamatan kendaraan. 

Untuk meningkatkan kinerja model dan 

mengurangi tingkat False Negative, langkah-

langkah berikut dapat dilakukan: Mengubah 

ambang klasifikasi agar model lebih peka 

terhadap indikasi kerusakan ban. tingkatkan 

data, terutama dengan menambah variasi 

gambar ban yang rusak dari ringan hingga 

sedang.  

 

Gambar 7. confusion matrix result (VGG-19) 

Confusion matrix pada Gambar 7 

merupakan hasil dari VGG-19 model Logistic 

Regression menunjukkan hasil klasifikasi 

kondisi ban kendaraan ke dalam dua kategori: 

good and defective, dengan total 110 sampel 

(55 per kelas).  

True Defective terhadap Predicted 

Defective (84.3%) Model mampu mendeteksi 

84.3% ban yang benar-benar rusak. Hal ini 

merupakan kemampuan penting karena ban 

rusak yang tidak terdeteksi dapat menyebabkan 

kecelakaan, kehilangan stabilitas, atau pecah 

ban (blowout). Model cukup baik dalam 

mengidentifikasi ban bermasalah, meskipun 

masih bisa ditingkatkan. 

True Defective terhadap Predicted Good 

(20.3%) False Negative. Ini adalah kategori 

paling berbahaya untuk keselamatan. Artinya 

sebanyak 20.3% ban yang sebenarnya rusak 

justru diklasifikasikan sebagai ban baik. 

Dampak fatal di dunia nyata : ban rusak tetap 

digunakan dan potensi kecelakaan meningkat. 

Kemudian risiko pecah ban terutama pada 

kecepatan tinggi, kendaraan logistik berat, 

cuaca panas, dan kondisi jalan buruk. 

Kemudian terdapat risiko tergelincir pada jalan 

basah atau tidak rata. 

True Good terhadap Predicted Defective 

(15.7%) False Positive. Sebanyak 15.7% ban 

yang baik dinilai sebagai rusak. Hal ini 

berdampak tidak mengancam keselamatan 

namun meningkatkan biaya perawatan karena 

ban yang masih layak diganti lebih cepat. 

Sehuingga siklus maintenance menjadi tidak 

efisien. Pada sebuah industri/logistik, false 

positive masih dapat ditoleransi dibanding false 

negative. 

True Good terhadap Predicted Good 

(79.7%) adalah sebuah model untuk mengenali 
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ban yang layak jalan dengan akurasi 79.7%. 

Meskipun cukup tinggi, angka ini lebih rendah 

dibanding performa model VGG-16 

sebelumnya yang sudah dijelaskan. 

Dengan basis VGG-19, model telah 

menunjukkan kinerja yang cukup baik, tetapi 

tidak ideal untuk aplikasi keselamatan karena 

memiliki False Negative yang tinggi (20.3%) 

dan True Positive untuk ban rusak yang lebih 

rendah daripada model lain.  

Untuk meningkatkan kinerja model dan 

mengurangi tingkat False Negative, beberapa 

langkah berikut disarankan: mengubah ambang 

klasifikasi agar model lebih peka terhadap 

tanda-tanda kerusakan ban. tingkatkan data, 

terutama dengan menambah variasi gambar ban 

yang rusak dari ringan hingga sedang. 

 

Gambar 8. confusion matrix result (Inception) 

Confusion matrix pada Gambar 8 

merupakan hasil dari Inception V3 model SVM 

menunjukkan hasil klasifikasi kondisi ban 

kendaraan ke dalam dua kategori: good and 

defective, dengan total 110 sampel (55 per 

kelas). 

True Defective terhadap Predicted 

Defective (91.3%) Model berhasil mendeteksi 

91.3% ban yang benar-benar rusak. Terdapat 

makna untuk keselamatan kendaraan adalah 

model memiliki sensitivitas tinggi, sangat baik 

dalam mengidentifikasi ban yang tidak layak 

jalan dan risiko ban rusak yang lolos deteksi 

lebih rendah dibanding VGG-19. Ini adalah 

performansi yang sangat penting untuk 

mencegah kecelakaan akibat pecah ban 

(blowout), kehilangan grip, tergelincir pada 

kecepatan tinggi. 

True Defective terhadap Predicted Good 

(20.3%) False Negative. Model gagal 

mendeteksi 20.3% ban yang sebenarnya rusak, 

dan menganggapnya sebagai ban baik. Ini 

adalah kategori kesalahan paling kritis, karena 

ban rusak yang tidak terdeteksi dapat tetap 

digunakan. Kemudian risiko kecelakaan 

meningkat signifikan lalu bahaya lebih besar 

pada kendaraan berat, bus, atau kendaraan 

bermuatan tinggi dan potensi kerusakan fatal 

terutama pada jalan panas atau tidak rata. 

Meskipun Inception V3 lebih baik daripada 

VGG-19 dalam hal True Positive, False 

Negative masih perlu ditekan. 

True Good terhadap Predicted Defective 

(8.7%) False Positive sebanyak 8.7% ban baik 

salah dinyatakan rusak. Dampaknya ban yang 

masih layak diganti lebih cepat sehingga biaya 

meningkat akan tetapi tidak mengancam 

keselamatan, namun menurunkan efisiensi 

pemeliharaan. Tingkat False Positive ini relatif 

rendah dan masih dapat diterima dalam sistem 

yang mengutamakan keselamatan 

True Good terhadap Predicted Good 

(79.7%) Model mengenali 79.7% ban layak 

jalan dengan benar. Artinya model cukup stabil 

dalam mengidentifikasi ban dalam kondisi 

normal. Angka ini mirip dengan VGG-19, tetapi 

Inception V3 memiliki performa keseluruhan 

lebih baik terutama untuk pendeteksian ban 

rusak. 

Dalam mendeteksi kondisi ban kendaraan, 

model berbasis Inception V3 menunjukkan 

kinerja yang lebih baik dan akurat dibandingkan 

dengan fitur extractor lainnya. Keunggulan 

utama termasuk sensitivitas yang sangat tinggi 

(91.3%) untuk ban yang rusak, false positif 

yang rendah, stabilitas, dan cocok sebagai 

sistem screening awal. Kelemahan utama 

adalah false negatif yang masih cukup tinggi 

(20.3%), yang berarti bahwa inspeksi manual 

masih diperlukan. Kesimpulannya, Inception 

V3 adalah salah satu model deteksi ban terbaik, 

tetapi memerlukan prosedur keselamatan 

tambahan untuk beroperasi secara mandiri. 

Secara keseluruhan, model menunjukkan 

kemampuan klasifikasi yang kuat pada semua 

kategori. VGG-16 adalah model terbaik dan 

paling stabil untuk mendeteksi kondisi ban 

kendaraan secara keseluruhan. 

False Negative rendah sehingga aman 

untuk keselamatan, Performa konsisten 

sehingga dapat digunakan sebagai sistem 

screening awal yang andal. VGG-19 memiliki 

performa terlemah dan tidak direkomendasikan 

untuk aplikasi yang mengutamakan 

keselamatan karena False Negative sangat 

tinggi. Sedangkan Inception V3 memiliki 

performa tinggi pada deteksi kerusakan jelas, 
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tetapi tetap menghasilkan FN yang cukup besar 

sehingga harus disesuaikan threshold-nya 

sebelum diterapkan.  

Hasilnya menunjukkan bahwa metode 

ekstraksi fitur dan klasifikasi yang telah 

digunakan sudah efektif. Namun, 

pengembangan lebih lanjut diperlukan, seperti 

penyempurnaan model deep learning, 

penggunaan dataset yang lebih besar, dan 

rekayasa fitur yang lebih canggih. 

Terbukti bahwa model klasifikasi yang 

menggabungkan ekstraksi fitur berbasis CNN 

(VGG-16, VGG-19, dan Inception V3) dengan 

algoritma regresi logistik, SVM, dan neural 

networking dapat secara konsisten 

mengidentifikasi kondisi ban kendaraan. 

 

Gambar 9. MDS Result (VGG-16) 

Gambar 9 menampilkan hasil analisis 

Multidimensional Scaling (MDS) yang 

memproyeksikan data ban kendaraan ke dalam 

ruang dua dimensi berdasarkan tingkat 

kemiripan (similarity) antar sampel. Setiap titik 

mewakili satu kondisi ban, dengan warna yang 

menunjukkan kategori yaitu kondisi good 

(merah), defective (biru) garis abu 

menunjukkan kedekatan atau hubungan antar 

sampel (neighborhood graph). 

Visualisasi MDS menunjukkan bahwa data 

tidak terpisah secara sempurna, baik untuk 

kelas defective maupun good. Terdapat 

tumpang tindih (overlap) yang cukup besar 

antara kedua kelas di wilayah pusat plot. Akan 

tetapi terdapat juga kelompok data yang 

menyebar lebih jauh (outliers), kemudian 

membentuk sub-clusters yang relatif konsisten. 

Hal ini umum terjadi pada data citra ban karena 

kerusakan ban sering memiliki variasi tekstur, 

bentuk, dan pencahayaan berbeda. 

Struktur kluster berdasarkan MDS terdiri 

dari kluster utama (wilayah tengah) dan kluster 

pinggir/kelompok terpisah. Di bagian tengah 

kluster utama, terdapat kumpulan titik merah 

dan biru yang berdekatan, menunjukkan bahwa 

fitur VGG-16 menangkap beberapa 

karakteristik visual yang serupa antara ban yang 

rusak dan ban yang baik, sehingga model masih 

melihat banyak kesamaan. Penggabungan ini 

menjelaskan mengapa VGG-16, meskipun 

akurat, masih menghasilkan hasil false 

positve dan false negatif.  Overlap ini terjadi 

karena beberapa ban rusak memiliki pola visual 

yang mirip ban baik (kerusakan halus), 

beberapa ban baik memiliki tekstur yang 

menyerupai ban aus atau bercak kotor sehingga 

dianggap defective. 

Pada Kluster Pinggir Kelompok Terpisah, 

terdapat beberapa titik defective dan good yang 

berada jauh dari pusat. Outlier defective 

menunjukan kemungkinan kerusakan unik, 

misalnya sobekan sangat jelas, benjolan 

ekstrem, permukaan rusak berat. Outlier good 

menunjukan kemungkinan ban sangat mulus 

dan baru, pencahayaan sangat berbeda sehingga 

fitur menariknya unik. Interpretasi VGG-16 

sangat baik dalam mengenali pola kerusakan 

besar (major defects), tampak dari kelompok 

defective yang terpisah, namun sulit 

membedakan kerusakan ringan dari kondisi 

normal (minor defects). 

Secara keseluruhan, hasil MDS 

menunjukan bahwa VGG-16 telah 

menghasilkan sebuah pemetaan fitur yang 

cukup baik, terlihat dari cluster defective dan 

good yang mulai terpisah, terutama untuk kasus 

yang jelas. Akan tetapi terdapat overlap yang 

signifikan, kemudian menunjukkan beberapa 

ban rusak dan ban baik memiliki kemiripan 

visual sehingga sulit dibedakan hanya dengan 

fitur CNN. Deteksi kerusakan besar lebih akurat 

dibanding kerusakan ringan termasuk kluster 

outlier mendukung hal ini. Hasil MDS 

mendukung performa confusion matrix yaitu 

akurasi tinggi, namun masih ada false positive 

dan false negative. Model VGG-16 cocok 

sebagai sistem screening, namun tidak cukup 

untuk menjadi satu-satunya alat penilaian 

keselamatan ban. 
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Gambar 10. MDS Result (VGG-19) 

Gambar 10 menunjukkan hasil analisis 

Multidimensional Scaling (MDS) yang 

memproyeksikan data ban kendaraan ke dalam 

ruang dua dimensi berdasarkan tingkat 

kemiripan (similarity) antar sampel. Setiap titik 

mewakili satu kondisi ban, dengan warna yang 

menunjukkan kategori yaitu kondisi good 

(merah), defective (biru) dan garis abu 

menunjukkan kedekatan atau hubungan antar 

sampel (neighborhood graph). 

Visualisasi ini memperlihatkan bahwa 

kelas defective dan good banyak tumpang-

tindih (overlap). Tidak ada pemisahan cluster 

yang jelas antara dua kelas. titik menyebar 

cukup acak dan tidak membentuk kluster 

terdefinisi kuat. Hal tersebut telah 

mengindikasikan bahwa VGG-19 mengalami 

sebuah kesulitan dalam membedakan 

karakteristik visual antara ban rusak dan ban 

baik, hanya sedikit sub-cluster kompak yang 

terbentuk. Sebagian besar titik tersebar luas, 

baik untuk kelas defective maupun 

good.Struktur kluster berdasarkan MDS terbagi 

menjadi Kluster utama (wilayah Tengah) dan 

Kluster pinggir/ kelompok terpisah (Outlier). 

Kluster Utama (Wilayah Tengah) Overlap 

Berat di bagian tengah terlihat banyak titik 

merah dan biru bercampur, terhubung oleh garis 

abu, ini menunjukkan bahwa Fitur yang 

diekstrak VGG-19 sering kali tidak cukup 

diskriminatif untuk membedakan ban rusak vs 

ban baik, banyak citra ban memiliki tekstur atau 

pola visual yang dianggap mirip oleh jaringan, 

sehingga menghasilkan overlap tinggi. Model 

kemungkinan mengalami redundansi fitur 

karena kedalaman VGG-19 yang lebih tinggi 

tidak selalu berarti semantik yang lebih baik. Ini 

adalah alasan utama tingginya False Negative 

dan False Positive pada VGG-19. 

Pada Kluster Titik Terpisah (Outliers) 

terdapat beberapa titik defective dan good yang 

berada jauh dari kluster tengah. Kemudian pada 

Outlier defective menunjukan adanya 

kemungkinan ban rusak parah (kerusakan 

sangat jelas). Outlier good menunjukan 

mungkin ban sangat bersih atau memiliki pola 

unik. Namun jumlah titik terpisah ini lebih 

sedikit dibanding VGG-16, menunjukkan 

bahwa VGG-19 kurang mampu menangkap 

pola khas kerusakan yang ekstrem.  

VGG-19 menghasilkan pemetaan fitur 

yang kurang baik, ditunjukkan oleh cluster yang 

bercampur dan minim pemisahan kelas. Sebuah 

Overlap besar antara defective dan good dapat 

menjelaskan bahwa performa VGG-19 yang 

rendah dibanding VGG-16. Model ini tidak 

mampu menangkap sebuah pola visual yang 

membedakan kerusakan ban secara kuat, 

terutama pada ban dengan kerusakan yang 

ringan. VGG-19 berisiko tinggi menghasilkan 

False Negative yang menunjukan sangat tidak 

ideal untuk aplikasi keselamatan ban 

kendaraan. 

 

Gambar 11. MDS Result (Inception V3) 

Gambar 11 menampilkan hasil analisis 

Multidimensional Scaling (MDS) yang 

memproyeksikan data ban kendaraan ke dalam 

ruang dua dimensi berdasarkan tingkat 

kemiripan (similarity) antar sampel. Setiap titik 

mewakili satu kondisi ban, dengan warna yang 

menunjukkan kategori yaitu kondisi good 

(merah), defective (biru) garis abu 

menunjukkan kedekatan atau hubungan antar 

sampel (neighborhood graph). 



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)    pISSN: 2303-0577   eISSN: 2830-7062  Ridwan  dkk  

 

  723  

Pada sebuah tampilan data yang dihasilkan 

telah menunjukkan sebuah Sebaran yang lebih 

terorganisir dibandingkan VGG-19 , namun 

tidak sebersih dari VGG-16. Titik-titiknya 

masih bercampur (tumpang tindih), tetapi pola 

distribusinya lebih terorganisir. Ada tanda-

tanda subcluster kecil yang mulai muncul, 

terutama untuk barang-barang yang cacat. 

Kedekatan titik-titik di tengah menunjukkan 

bahwa area fitur sangat mirip antar kelas. 

Jaringan yang digrafikkan sangat padat di 

tengah, yang berarti banyak sampel memiliki 

kedekatan fitur yang tinggi. Hal ini sesuai 

dengan kemampuan Inception V3 untuk 

mengekstrak tekstur ban, tetapi belum 

menghasilkan pemisahan kelas yang jelas. 

Struktur kluster berdasarkan MDS terbagi 

menjadi Kluster Tengah – Overlap tinggi dan 

Kluster tepi/ data yang mulai terpisah. Kluster 

Tengah Di area inti, titik defective dan good 

bercampur sangat rapat, dihubungkan oleh 

banyak garis abu, hal ini menunjukkan bahwa 

Inception V3 menangkap fitur visual secara 

kuat, namun karakteristik ban rusak vs baik 

masih sangat mirip. Perbedaan antar kelas tidak 

cukup tegas ketika diproyeksikan ke ruang 2D. 

Banyak titik defective berada tepat di tengah 

cluster good, dan sebaliknya. Hal ini konsisten 

dengan False Negative ≈ 20% pada confusion 

matrix. 

Pada Kluster tepi Beberapa titik defective 

dan good tersebar lebih jauh hal ini menjelaskan 

bahwa Outlier defective menunjukan 

kemungkinan kerusakan besar dan jelas. Outlier 

good menunjukan ban sangat mulus, minim 

noise visual. Hal ini menunjukkan Inception V3 

lebih efektif daripada VGG-19 dalam 

memisahkan sampel ekstrem, namun 

pemisahan tidak sekuat VGG-16 yang lebih 

stabil. 

Pola MDS menunjukkan kluster tak 

terpisah dengan jelas, meskipun terdapat 

struktur lebih baik dibanding VGG-19. Titik 

defective lebih terkumpul di beberapa area, 

tetapi tumpang tindih besar dengan good tetap 

terjadi. Visualisasi ini mendukung hasil 

confusion matrix bahwa recall defective tinggi, 

FN tetap tinggi (≃ 20%) dan FP rendah. Model 

baik dalam mendeteksi kerusakan besar, namun 

kesulitan pada kerusakan halus. Inception V3 

adalah feature extractor kuat namun belum ideal 

sebagai pemisah sempurna kondisi ban. 

Sehingga Inception V3 lebih baik dari VGG-19 

namun tidak se-stabil VGG-16 dalam 

pemisahan cluster. 

 

Gambar 12. Silhouette Plot Result (VGG-16) 

Gambar 12 Silhouette plot digunakan 

untuk mengevaluasi sejauh mana data dalam 

satu kluster serupa satu sama lain, serta 

seberapa baik model memisahkan kluster yang 

berbeda. Pada plot ini memperlihatkan warna 

Biru = cluster defective, Merah = cluster good, 

Nilai silhouette berada pada rentang –1 hingga 

+1, Caption cluster Defective 0.053 dan Good 

0.049.  

Nilai rata-rata silhouette dari kedua kelas 

sangat rendah, defective = 0.053 dan good = 

0.049. Angka ini berada dekat 0, yang berarti 

pemisahan antar kelas lemah cluster tumpang-

tindih, fitur yang dihasilkan VGG-16 tidak 

mampu memisahkan dua kelas secara tegas. 

Namun nilainya masih positif, artinya 

pemisahan ada, meskipun tipis serta masih 

terdapat struktur dasar yang bisa dipelajari 

classifier. 

Pada Cluster Defective (0.053)  Banyak 

sampel defective berada di nilai silhouette ≥ 0, 

namun dekat titik nol, ini menandakan data 

defective cenderung berdekatan satu sama lain, 

tetapi juga sangat dekat dengan cluster good dan 

hanya sedikit sampel defective yang memiliki 

nilai silhouette tinggi (>0.1), artinya kerusakan 

yang sangat jelas baru mudah dipisahkan. 

Sehingga Interpretasi adalah VGG-16 mampu 

mengenali pola kerusakan besar (major defect), 

tetapi kesulitan mengenali kerusakan ringan 

yang visualnya mirip ban normal. 

Pola pada cluster Good (0.049) sangat 

mirip dengan cluster yang defective. Hampir 
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seluruh nilai silhouette berada di kisaran rendah 

(0.00–0.15). Tidak banyak sampel good yang 

jauh dari cluster defective. Sehingga 

interpretasi adalah Ban dalam kondisi baik 

memiliki variasi tekstur, cahaya, dan pola 

permukaan yang sering menyerupai ban rusak 

ringan. Ini menghasilkan overlap besar dengan 

cluster defective. 

Hasil visualisasi menunjukkan bahwa 

Nilai silhouette sangat rendah namun positif 

(0.053 dan 0.049) menunjukkan pemisahan 

cluster lemah tetapi tetap ada struktur dasar. 

VGG-16 menangkap pola kerusakan besar, 

tetapi tidak efektif membedakan kerusakan 

ringan vs ban normal. Sebuah Overlap yang  

tinggi antar cluster selaras dengan confusion 

matrix dan MDS. Model berbasis VGG-16 

masih layak digunakan sebagai alat screening, 

akan tetapi tidak cukup kuat sebagai dasar 

tunggal untuk keputusan keselamatan 

kendaraan. Serta sebuha peluang improvement 

tambahan diperlukan agar model menjadi lebih 

sensitif terhadap variasi kerusakan minor.

 

Gambar 13. Silhouette Plot Result (VGG-19) 

Gambar 13 Silhouette plot digunakan 

untuk mengevaluasi sejauh mana data dalam 

satu kluster serupa satu sama lain, serta 

seberapa baik model memisahkan kluster yang 

berbeda. Pada plot ini memperlihatkan warna 

Biru = cluster defective, Merah = cluster good, 

Nilai silhouette berada pada rentang –1 hingga 

+1, Caption cluster Defective 0.048 dan Good 

0.061. Nilai ini berada dalam kategori sangat 

rendah, tetapi masih positif, mengindikasikan 

pemisahan yang lemah antara dua kelas. 

Pada Cluster Defective (0.048) pemisahan 

sangat lemah, sebagian besar nilai silhouette 

mendekati 0. Banyak sampel defective berada 

di perbatasan antara cluster defective dan good. 

Hanya sedikit titik defective yang memiliki 

silhouette tinggi (>0.10). Ada beberapa titik 

yang memasuki nilai negatif tipis artinya 

sampel tersebut lebih mirip cluster good 

dibanding defective. Artinya VGG-19 tidak 

mampu menangkap representasi visual khas 

dari ban rusak dengan baik. Kerusakan dengan 

pola ringan atau samar sering terlihat mirip 

dengan ban baik, sehingga cluster defective 

menjadi kabur.  

Pada Cluster Good (0.061) masih lemah 

namun sedikit lebih baik. Rata-rata silhouette 

sedikit lebih tinggi dibanding defective. Namun 

secara keseluruhan masih rendah (sekitar 0.06). 

Hampir semua nilai positif, tetapi tipis terhadap 

cluster good tidak benar-benar terpisah kuat 

dari defective dan tidak ada struktur cluster 

yang kompak. Artinya Walaupun VGG-19 

sedikit lebih baik dalam mengenali ban yang 

masih baik, fitur yang diekstraksinya tetap 

menghasilkan overlap besar dengan kelas 

defective. 

Hasil dari visualisasi menunjukan Nilai 

silhouette sangat rendah sehingga menunjukkan 

hampir tidak adanya pemisahan cluster 

defective dan good. Fitur VGG-19 gagal 

membedakan kerusakan ban secara visual, 

terutama kerusakan ringan. Cluster defective 

dan good saling tumpang tindih secara 

signifikan. Ini konsisten dengan tingginya false 

negative dan false positive pada confusion 

matrix. Artinya VGG-19 kurang cocok untuk 

mendeteksi kondisi ban kendaraan dan tidak 

dapat diandalkan untuk aplikasi keselamatan. 

Akan tetapi secara akademik bahwa VGG-19 

memiliki performa terendah di antara semua 

arsitektur karena memberikan representasi fitur 

yang kurang diskriminatif. 
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Gambar 14. Silhouette Plot Result (Inception) 

Gambar 14 Silhouette plot digunakan 

untuk mengevaluasi sejauh mana data dalam 

satu kluster serupa satu sama lain, serta 

seberapa baik model memisahkan kluster yang 

berbeda. Pada plot ini memperlihatkan warna 

Biru = cluster defective, Merah = cluster good, 

Nilai silhouette berada pada rentang –1 hingga 

+1, Caption cluster Defective 0.024 dan Good 

0.029. Nilai Keduanya sangat rendah, 

menunjukkan pemisahan yang sangat lemah 

antara kedua kelas 

Pada Cluster Defective (0.024) 

menunjukan pemisahan sangat lemah. Banyak 

nilai silhouette berada tepat di sekitar 0, 

menunjukkan bahwa sampel defective berada 

sangat dekat dengan batas cluster. Hanya 

sebagian kecil yang mencapai nilai >0.05. Ada 

beberapa nilai negatif tipis mengindikasikan 

beberapa sampel defective lebih mirip fitur 

good. Artinya Inception V3 menangkap fitur 

visual global (seperti pola, struktur, tekstur 

besar), namun gagal membedakan kerusakan 

ringan yang memiliki kemiripan kuat dengan 

ban normal. 

Pada Cluster Good (0.029) sedikit lebih 

baik tetapi masih lemah. Nilai rata-rata sedikit 

lebih tinggi dari defective, namun tetap sangat 

kecil. Hampir semua nilai berada di rentang 0–

0.07. Tidak ada kluster dengan separasi kuat. 

Artinya variasi visual ban baik cukup besar 

(pola alur, pencahayaan, jenis ban), sehingga 

sebagian terlihat mirip ban dengan kerusakan 

ringan. 

Hasil visualisasi menunjukan Nilai 

silhouette defective (0.024) dan good (0.029) 

sangat rendah menunjukan cluster hampir tidak 

terpisah. Fitur Inception V3 tidak memberikan 

representasi yang jelas untuk memisahkan dua 

kelas ban. Banyak sampel berada dalam posisi 

borderline, menunjukkan kesulitan mendeteksi 

kerusakan ringan. Ini sepenuhnya konsisten 

dengan tingginya false negative pada confusion 

matrix. Inception V3 lebih baik dari VGG-19 

namun tetap lebih buruk dari VGG-16 dalam 

hal separasi cluster. Sehingga Inception V3 

menghasilkan fitur kuat untuk kerusakan besar, 

tetapi tidak cukup diskriminatif untuk kasus 

kerusakan halus sehingga cluster menjadi 

sangat tumpang tindih.  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

performa model klasifikasi kondisi ban 

kendaraan sangat dipengaruhi oleh kualitas fitur 

yang dihasilkan oleh arsitektur CNN yang 

digunakan sebagai feature extractor. Ketiga 

model—VGG-16, VGG-19, dan Inception 

V3—memiliki karakteristik berbeda yang 

tercermin dalam confusion matrix, MDS, dan 

silhouette plot. 

Secara umum, model VGG-16 telah 

menghasilkan sebuah performa yang paling 

stabil dan seimbang, hal ini terlihat terutama 

dalam mendeteksi sebuah kondisi ban rusak 

(defective). Dapat dibuktikan juga dari 

confusion matrix yang mempunyai tingkat True 

Defective tinggi dan False Negative lebih 

rendah dibanding dua model lainnya. 

Visualisasi MDS untuk model VGG-16 

menunjukkan sebuah struktur kluster yang 

relatif lebih jelas, meskipun tetap terdapat 

kondisi overlap. Silhouette plot VGG-16 

menunjukkan nilai positif, meskipun rendah. Ini 

berarti pemisahan klaster lemah tetapi tetap 

konsisten. Dapat disimpulkan bahwa VGG-16 

dapat menangkap pola kerusakan yang lebih 

diskriminatif, terutama kerusakan dengan 

kondisi visual yang jelas. 

Di sisi lain, dari ketiga model, VGG-19 

menunjukkan hasil yang paling buruk. Hasil 

MDS menunjukkan bahwa titik-titik kedua 

kelas tersebar secara tidak terstruktur dan 

sangat tumpang-tindih. Meskipun nilai 

silhouette VGG-19 positif, nilainya sangat 

rendah, menunjukkan bahwa model ini tidak 

dapat membentuk perbedaan yang jelas antara 

ban baik dan ban rusak. Sehubungan dengan 

confusion matrix, VGG-19 menghasilkan False 

Negative dan False Positive tertinggi dari dua 

model lainnya. Dalam konteks ini, kedalaman 

arsitektur yang lebih besar pada VGG-19 tidak 
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menguntungkan, bahkan cenderung 

menyebabkan overfitting noise visual. 

Hasil Inception V3, di sisi lain, rata-rata: 

lebih baik dari VGG-19 tetapi tidak stabil 

seperti VGG-16. Menurut matriks kekacauan, 

Inception V3 memiliki kemampuan yang luar 

biasa untuk mendeteksi kerusakan besar 

(kerusakan besar), tetapi karena kesulitan 

membedakan kerusakan kecil (kerusakan 

kecil), masih menghasilkan nilai negatif negatif 

yang tinggi. MDS mendukung ini dengan 

menunjukkan bahwa kelas buruk dan rusak 

masih sangat bercampur meskipun ada 

beberapa subcluster yang menunjukkan 

perbedaan. Selain itu, plot silhouette Inception 

V3 menunjukkan nilai yang sangat rendah, 

menunjukkan bahwa fitur yang dihasilkan dari 

model tersebut tidak dapat memberikan 

pemisahan yang kuat. 

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan 

bahwa meskipun ketiga arsitektur CNN mampu 

mengekstraksi fitur visual ban, hanya VGG-16 

yang memberikan representasi yang lebih 

efektif dan stabil untuk tugas klasifikasi kondisi 

ban. Tingginya tingkat overlap pada MDS dan 

rendahnya nilai silhouette pada ketiga model 

menunjukkan bahwa karakteristik visual antara 

ban rusak dan ban baik sering kali sangat 

mirip—terutama untuk kerusakan ringan—

sehingga pemisahan kelas menjadi sangat 

menantang. Oleh karena itu, performa sistem 

berbasis citra murni memiliki batasan inheren, 

terutama jika digunakan untuk tujuan 

keselamatan kendaraan yang membutuhkan 

sensitivitas tinggi terhadap kerusakan kecil. 

Dengan mempertimbangkan keseluruhan 

hasil evaluasi, pendekatan visual murni untuk 

mendeteksi kondisi ban masih perlu dilengkapi 

dengan data sensorik tambahan seperti tekanan 

ban (TPMS), kedalaman tapak, atau getaran 

roda untuk meningkatkan akurasi dan 

mengurangi False Negative, yang merupakan 

kesalahan paling kritis untuk aplikasi 

keselamatan jalan raya. 

5. KESIMPULAN  

Studi ini menemukan bahwa kemampuan 

model untuk mengekstrak fitur tampilan visual 

yang relevan dan sangat berpengaruh pada 

kemampuan untuk mengklasifikasi kondisi ban 

kendaraan. Di antara ketiga arsitektur CNN 

yang diuji, VGG-16 adalah yang terbaik untuk 

ekstraksi fitur karena mampu menghasilkan 

pemisahan cluster yang lebih stabil, nilai True 

Defective yang lebih tinggi, dan tingkat False 

Negative yang lebih rendah daripada dua model 

lainnya. Akibatnya, VGG-16 lebih dapat 

diandalkan untuk aplikasi screening kondisi 

ban. 

Inception V3 sangat tepat untuk digunakan 

sebagai pendeteksi awal, akan tetapi tidak dapat 

berdiri sendiri dalam sistem keselamatan yang 

memerlukan presisi tinggi. Namun, itu 

memiliki kemampuan deteksi yang sangat kuat 

terhadap kerusakan besar, akan tetapi tidak 

cukup sensitif terhadap kerusakan ringan 

sehingga menghasilkan false negative tinggi. 

VGG-19 dapat menunjukkan performa 

terendah dibandingkan dengan model lainnya, 

baik pada confusion matrix, MDS, maupun 

silhouette plot. Arsitektur yang lebih dalam 

tidak memberikan keunggulan dalam konteks 

pemrosesan citra ban, bahkan menghasilkan 

representasi fitur yang kurang stabil dan tidak 

diskriminatif. 

Secara keseluruhan, meskipun ketiga 

model memiliki kemampuan dasar dalam 

mengklasifikasikan ban rusak dan ban baik, 

tingkat overlap antar kedua kelas baik pada 

MDS maupun silhouette plot mengindikasikan 

bahwa pendekatan berbasis citra saja belum 

cukup memadai untuk mendeteksi kerusakan 

ban ringan secara konsisten. Oleh karena itu, 

digunakan sebagai sistem pendukung keputusan 

(Decision Support System), bukan sebagai alat 

tunggal inspeksi keselamatan. 

Sebuah pengembangan yaitu Integrasi 

dengan data sensorik fisik (misalnya tekanan, 

temperatur, getaran), serta penyesuaian 

threshold, lalu fine-tuning lanjutan sangat 

direkomendasikan untuk meningkatkan sebuah 

akurasi dan dapat mengurangi risiko kesalahan 

pemilihan klasifikasi ban kendaraan yang dapat 

berdampak pada keselamatan kendaraan. 
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