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Abstrak—Indonesia merupakan salah satu negara dengan angka ekspor sepatu yang cukup banyak dan menduduki peringkat ketiga
setelah Cina dan India. Walaupun menjadi salah satu top tier exporting alas kaki, proses produksi alas kaki di Indonesia masih
mengalami berbagai kendala yang sering kali menghambat proses produksi. Salah satu permasalahan penting adalah proses quality
control atau QC yang masih dilakukan secara manual. Penelitian ini mengusulkan pengembangan model shoes defect detection
berbasis artificial intelligence untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi proses QC. Penelitian ini menggunakan dataset primer yang
diperoleh dari Laboratorium PIDI 4.0 Politeknik ATK Yogyakarta dan diuji dalam empat skenario eksperimen yang berbeda. Jumlah
data terdiri dari 2.828 citra yang dibagi menjadi dua kelas (kelas good dan kelas reject). Metode yang digunakan dalam penelitian ini
adalah fine-tuned CNN dengan arsitektur DenseNet dengan proporsi pembandingan jumlah data untuk training, validation dan testing
sebesar 80:10:10. Berdasarkan hasil eksperimen, penggunaan augmentasi data dan adam optimizer menghasilkan performa tertinggi
akurasi, precision, recall dan F1-score sebesar 0.9546, 0.9551, 0.9546, dan 0.9545. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penerapan
model deep learning berpotensi mengurangi tingkat reject dengan memodernisasi metode QC tradisional, sehingga dapat
meningkatkan daya saing industri alas kaki Indonesia di pasar global.

Kata Kunci: Defect Detection; DenseNet; Footwear; Quality Control

Abstract—Indonesia is a leading global exporter of footwear. Despite successfully exports million pair of shoes, shoes industry in
Indonesia faces significant challenges due to conventional quality control (QC) limitations. This study proposes a deep learning-
based defect detection model to enhance the efficiency and accuracy of the QC process. This study uses primary datasets collected
from Laboratory of PIDI 4.0 Politeknik ATK Yogyakarta and employed in four experimental scenarios. The dataset consists of 2,828
images comprising of two classes (good class and reject class). This study utilizes fine-tuned CNN using DenseNet architecture for
distinguishing two classes. Before employing the fine-tuned CNN method, we separate the data into three components, which are
training, validation and testing data, with proportion of 80:10:10. The results demonstrate that the integration of data augmentation
and the Adam optimizer yielded the highest performance, achieving accuracy, precision, recall and F1-score of 0.9546, 0.9551,
0.9546, 0.9545, respectively. These findings suggest that implementing automated deep learning models has potential to reduce
rejection rates by modernizing traditional inspection methods, which can strengthen the competitiveness of Indonesia’s footwear
industry in the global market.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia menjadi salah satu kontributor utama dalam perdagangan global produk alas kaki. Berdasarkan data yang
disampaikan oleh Asosiasi World Footwear melalui World Footwear Yearbook Report pada tahun 2024, Indonesia
menempati peringkat ketiga secara internasional dalam ekspor sepatu, dengan volume mencapai 601 juta pasang per
tahun (World Footwear, 2024). Pencapaian tersebut mencerminkan posisi strategis industri alas kaki nasional dalam
rantai nilai global serta kontribusinya terhadap pertumbuhan ekonomi dan ekspor non-migas (Suhartini & Ramadhan,
2021). Keberadaan banyak perusahaan penanaman modal asing (PMA) yang bergerak di sektor manufaktur alas kaki di
Indonesia menunjukkan besarnya potensi pengembangan industri ini, baik dari sisi investasi, penyerapan tenaga kerja,
maupun peningkatan kapasitas teknologi produksi (Nurhayani et al., 2023)(Cesarriani, 2025).

Proses produksi alas kaki merupakan rangkaian kegiatan yang kompleks dan multi-tahap (Bondar et al., 2024),
mulai dari persiapan dan pemilihan bahan baku, pemotongan material, penjahitan, perakitan, hingga tahap finishing
(Rossi et al., 2021)(Nareswari et al., 2023). Setiap tahapan produksi memiliki karakteristik teknik dan parameter
kualitas yang berbeda, sehingga manajemen mutu dan QC menjadi aspek penting untuk memastikan produk akhir
memenubhi standar yang ditetapkan (Su et al., 2025)(Laksanawati et al., 2024)(Ratnayake & Ratnayake, 2023). Namun,
praktik QC pada industri alas kaki saat ini masih sangat bergantung pada inspeksi manual oleh tenaga manusia. Inspeksi
manual tersebut dilakukan secara bertahap pada setiap proses untuk meminimalisir kemungkinan cacat (defect) produk.
Meski demikian, ketergantungan pada pemeriksaan visual dan penilaian subjektif menyebabkan proses QC menjadi
sangat memakan waktu, rentan terhadap kesalahan manusia, dan sulit distandarisasi (\Vong et al., 2021).

Kondisi ini berdampak pada tingginya jumlah cacat yang masih ditemukan pada produk akhir (end-product),
meskipun telah dilakukan pemeriksaan di berbagai tahap. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Suhartini dkk,
dari total produksi 87.498 pasang sepatu terdapat 2.454 pasang sepatu dengan kondisi reject dengan rata-rata jumlah
reject sebanyak lebih dari 80 pasang per hari (Suhartini & Ramadhan, 2021). Penelitian serupa dilakukan oleh
Nurhayani dkk melaporkan dari 285.000 pasang sepatu yang diproduksi terdapat 11.496 pasang sepatu dengan kondisi
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reject (Nurhayani et al., 2023). Hal ini menunjukkan bahwa proses QC konvensional belum mampu menjamin
konsistensi mutu yang tinggi dan efisiensi produksi yang optimal, terutama pada volume produksi yang besar dan
variasi produk yang meningkat.

Di sisi lain, pemanfaatan Al memiliki potensi besar untuk mengotomasi dan meningkatkan kualitas proses
inspeksi di berbagai bidang (Bettoni et al., 2025)(Niu et al., 2025)(Pérez-Calabuig et al., 2025)(Mustafa et al.,
2026)(Yiting et al., 2026). Beberapa studi di industri alas kaki telah mulai mengeksplorasi otomasi inspeksi kualitas
produk. Seperti penelitian yang diusulkan oleh Jaebong dkk. Penelitian tersebut mengusulkan penerapan CNN-based
object detection untuk inspeksi permukaan alas kaki. Penelitian tersebut berhasil mengembangkan sistem deteksi cacat
permukaan sepatu menggunakan deep learning untuk QC otomatis (Cho et al., 2025). Klarak dkk mengusulkan
penggunaan sistem penginderaan visual (kamera & sensor laser) untuk inspeksi posisi bagian sepatu dalam proses
produksi. Penelitian ini membahas fitur inspeksi visual camera vision, relevan sebagai dasar teknologi pemeriksaan
otomatis di lini produksi sepatu (Klarék et al., 2021).

Berdasarkan penelitian terdahulu, sebagian besar studi mengenai automated defect detection berfokus pada
pengembangan dan pengujian model Al pada dataset terbatas dan lingkungan laboratorium yang terkontrol. Penelitian-
penelitian tersebut umumnya menitikberatkan pada peningkatan akurasi algoritma, perbandingan arsitektur model, atau
optimasi parameter, tanpa mempertimbangkan aspek integrasi sistem secara menyeluruh pada lini produksi nyata.
Akibatnya, luaran penelitian lebih bersifat prototipe algoritmik jangka pendek dan belum siap untuk langsung
diimplementasikan pada skala industri. Selain itu, sebagian besar penelitian belum mengakomodasi kompleksitas
industri alas kaki yang melibatkan variasi desain, material, serta tahapan produksi yang beragam. Pendekatan yang ada
umumnya hanya berfokus pada inspeksi produk akhir (end-product inspection) dan belum mengembangkan sistem
inspeksi multi-tahap yang terintegrasi secara real-time dalam alur produksi.

Melihat peluang pemanfaatan Al dalam proses QC pada beberapa penelitian terdahulu, pengembangan system
QC berbasis Al untuk produksi alas kaki juga memiliki potensi pengembangan yang besar. Sistem QC otomatis
berbasis data-driven Al dapat melakukan inspeksi secara konsisten, cepat, dan objektif terhadap variasi cacat
permukaan maupun cacat struktural produk alas kaki. Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan
pengembangan model fine-tuned CNN untuk mendeteksi defect pada sepatu sebagai bagian dari proses quality control
pada industri alas kaki.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Kerangka Dasar Penelitian

Permasalahan dalam proses QC atau inspeksi sepatu masih sering mengurangi produktivitas yang menyebabkan
tingginya tingkat produk cacat (reject). Untuk mengatasi hal tersebut, pendekatan deep learning berbasis Convolutional
Neural Network (CNN) yang mampu mengekstraksi fitur visual secara otomatis dari citra sepatu diusulkan dalam
penelitian sebagai alternatif solusi untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi proses QC. Proses penelitian yang
diusulkan dimulai dengan tahapan pengumpulan dan pelabelan data citra sepatu (baik untuk kelas good maupun reject),
dilanjutkan dengan tahap preprocessing (data cleaning), feature engineering dan pelatihan model untuk mempelajari
pola cacat, kemudian dilakukan pengujian guna mengevaluasi kinerja model menggunakan metrik seperti akurasi,
presisi, dan recall. Hasil dari model berupa Klasifikasi kondisi sepatu serta potensi deteksi area cacat diharapkan dapat
menggantikan atau mendukung inspeksi manual, sehingga meningkatkan efisiensi, konsistensi, dan kualitas kontrol
dalam industri alas kaki. Gambar 1 mengilustrasikan kerangka berfikir dari penelitian yang diusulkan.
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Gambar 1. Kerangka berfikir

Gambar 1 menunjukkan alur proses metode yang digunakan dimulai dari tahap data cleaning untuk
membersihkan data seperti data yang tidak valid. Setelah itu dilakukan feature engineering untuk mengekstraksi fitur
penting yang digunakan dalam proses pelatihan model. Proses ini dilakukan oleh arsitektur CNN yang digunakan.
Training data digunakan bersama learning algorithm untuk membangun model pada tahap train model. Dalam proses
tersebut juga ada data validation yang digunakan untuk mengevaluasi hasil training pada setiap epoch. New data pada
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diagram ini merupakan data testing yang digunakan untuk menguji performa model melalui score model. Tahap akhir
adalah evaluate model untuk mengevaluasi akurasi, recall, dan precision dari model yang telah dikembangkan.

2.2 Tahapan Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kualitatif berbasis eksperimen. Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yakni
tahap pengumpulan data, tahap pra-pemrosesan data, tahap splitting data, tahap pengembangan artsitektur deep
learning, tahap pelatihan model deep learning, tahap validasi, tahap pengujian dan tahap analisis. Alur penelitian
diilustrasikan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Alur penelitian

Gambar 2 menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari pengumpulan data. Data diambil dengan menggunakan
kamera ultra-HD 4K dengan jarak dan pencahayaan yang cukup. Dalam proses pengambilan data, beberapa expert
dilibatkan guna untuk menentukan dan mevalidasi ground truth. Langkah selanjutnya adalah pra-pemrosesan data. Pada
tahap ini, dilakukan data cleaning proses yang bertujuan untuk memastika data sesuai dengan kebutuhan arsitektur deep
learning yang digunakan. Setelah data yang dikumpulkan siap, langkah selanjutnya yakni pengembangan model deep
learning, pelatihan model dan pengujian model. Dalam tahap ini dilakukan eksperimen dengan empat skenario berbeda.
Hasil kemudian dianalisis dan dibandingkan untuk mendapatkan skenario dengan performa terbaik.

2.2.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset primer dalam bentuk citra digital sepatu yang diambil dari laboratorium Satelit PIDI
4.0 Politeknik ATK Yogyakarta. Adapun deskripsi detail data yang digunakan terdapat pada Tabel 1.

Tabel 1. Deskripsi dataset

Komponen Deskripsi
Tipe data Shoes defect images (patch)
Ukuran data 224 x 224 piksel
Ground truth Klasifikasi dengan dua kelas yakni kelas reject dan kelas good
Proporsi data Jumlah data 2.828 citra dengan rincian:

a. kelas reject sebanyak 1344 citra
b. kelas good sebanyak 1484 citra
Sumber data Laboratorium Satelit PIDI 4.0 Politeknik ATK Yogyakarta

Tabel 1 menjelaskan spesifikasi dataset yang digunakan mulai dari ukuran citra, ground truth, jumlah data,
jumlah kelas, proporsi data pada setiap kelas dan sumber data atau lokasi pengambilan data. Contoh dataset yang
digunakan diilustrasikan pada Gambar 3.

(b)
Gambar 3. Contoh dataset: (a) kelas good dan (b) kelas reject
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Pada Gambar 3, gambar 3(a) menunjukkan kondisi baik (kelas good) yang ditandai dengan kondisi bersih tanpa
ada bagian yang tidak rapi. Sedangkan pada Gambar 3(b), terdapat defect dalam bentuk outsole berwarna hitam yang
tidak rata pada bagian ujung sepatu atau yang ditunjukkan oleh tanda panah kuning. Kondisi ini disebut kelas reject.

2.2.2 Pengembangan Artsitektur DenseNet

Penelitian ini menggunakan metode fine-tuned CNN dengan arsitektur DenseNet. Metode ini dipilih karena sangat
efektif untuk kasus klasifikasi dengan dataset kompleks. Metode untuk juga memiliki keunggulan seperti memperkecil
kemungkinan overfitting (Nugroho & Frannita, 2021). Penggunaan arsitektur DenseNet merujuk pada keterbatasan
arsitektur CNN tradisional seperti VGG dan ResNet yakni proses pembelajaran fitur yang redundan serta masalah
vanishing gradient. DenseNet terdiri dari 121 lapisan, yang disusun menggunakan dense block dan transition layer,
serta memiliki sekitar 8 juta parameter, jauh lebih sedikit dibandingkan dengan VGG16 (sekitar 138 juta parameter) dan
ResNet50 (sekitar 25,6 juta parameter) tetapi memiliki performa yang sangat baik (Frannita & Prananda, 2026). Adapun
arsitektur DenseNet yang digunakan diilustrasikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Arsitektur DenseNet

Layer Operasi Output Shape
Input layer Input Image 224 x 224 x 3
Initial convolution Conv 7x7, 64 filters, stride 2 112 x 112 x 64
Max pooling Pool 3x3, stride 2 56 x 56 x 64
Dense block 1 Dense connections (6 layers) 56 x 56 x 256
Transition layer 1 Conv 1x1 + Avg Pool 2x2 28 x 28 x 128
Dense block 2 Dense connections (12 layers) 28 x 28 x 512
Transition layer 2 Conv 1x1 + Avg Pool 2x2 14 x 14 x 256
Dense block 3 Dense connections (24 layers) 14 x 14 x 1024
Transition layer 3 Conv 1x1 + Avg Pool 2x2 7x7x512
Dense block 4 Dense connections (16 layers) 7 x 7 %1024
Global average pooling Feature aggregation 1x1x1024

Fully connected layer Dense + Activation (Sigmoid/Softmax) 1 x 2 (2 kelas)

Tabel 2 menunjukkan komponen atau layer yang ada pada arsitektur DenseNet. Dalam tabel tersebut terdapat
beberapa komponen beserta dengan function atau operasi, parameter standar, ukuran, hingga output. Berdasarkan Tabel
2, DenseNet yang digunakan dalam penelitian ini terdiri convolution layer, max pooling, dense block, transition layer,
global average pooling dan fully connected layer. Pengaturan parameter dalam penelitian ini, terutama pada bagian
output shape, disesuaikan dengan kondisi kasus seperti jumlah kelas, color space citra dan parameter lainnya.

'
PEATUME LR ARNIW -
CLAMMIEIC AT

Gambar 4. Arsitektur CNN

Dalam proses pelatihan model, terdapat empat scenario yang dilakukan. Hal ini bertujuan untuk memcari set-up
atau parameter yang paling sesuai dengan kasus sehingga dapat menghasilkan akurasi terbaik. Skenario yang diterapkan
dalam penelitian ini dideskripsikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Set-up parameter untuk setiap skenario

Skenario  Augmentation Dense value Dropout value  Optimizer
1 Without augmentation 512 0.3 Adam
2 Without augmentation 512 0.3 SGD
3 With augmentation 512 0.3 Adam
4 With augmentation 512 0.3 SGD

Setiap scenario di atas, dilatih dengan menggunakan ukuran citra 224 x 224, batch size 16 dan jumlah epoch
sebanyak 45 epoch. Sebelum proses training dimulai, data dibagi menjadi tiga proporsi yakni data training, data
validation dan data testing dengan persentase 80:10:10. Untuk metode data augmentation yang digunakan antara lain
rotation (range: 40), horizontal flip, width shift (range: 0.2), height shift (range: 0.2), shear (range: 0.2), dan zoom
(range: 0.2).
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2.2.3 Pengujian Model Deep Learning

Proses pengujian dilakukan dengan mengevaluasi model. Proses ini melibatkan beberapa metriks evaluasi yang meliputi
perhitungan akurasi pada proses training, validation dan testing. Selain itu juga dilakukan evaluasi pada loss yang
dihasilkan pada proses training, validation dan testing.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Skenario 1

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model defect detection berbasis CNN dengan menggunakan arsitektur
DenseNet. Pada tahap pelatihan model dilakukan proses pelatihan model dengan menerapkan empat scenario
sebagaimana dijelaskan pada Tabel 3. Pada skenario 1, aturan yang diterapkan adalah tidak menggunakan data
augmentation, menggunakan dense value sebesar 512, menggunakan dropout value sebesar 0.3, dan menggunakan
Adam optimizer. Adapun hasil dari pelatihan model menggunakan skenario 1 dapat dilihat pada Gambar 5. Gambar
tersbeut menunjukkan hasil eksperimen menggunakan scenario 1 yang meliputi akurasi dan loss selama proses training
dan validation serta confusion matrix untuk hasil testing. Hasil ini selanjutnya dibandingkan dengan hasil dari skenario
lainnya untuk menentukan model mana yang memiliki performa yang paling baik untuk kasus defek sepatu.

fdam Optitnizer - Accuracy Adam Oplinniner - Loss Cowh oo Matrm - Sdaw

]

(a) (b) (c)
Gambar 5. Hasil skenario 1: (a) grafik akurasi training dan validation, (b) grafik loss training dan validation, dan (c)
hasil testing

Gambar 5(a) menunjukkan tren akurasi selama proses training dan validation. Gambar 5(b) menunjukkan tren
loss selama proses training dan validation. Berdasarkan kedua gambar tersebut, hasil training menunjukkan tren yang
cukup bagus dengan akurasi puncak yang stabil diangka 1 dan loss yang rendah. Namun, hasil validasi menunjukkan
gap yang cukup tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa variasi data cukup tinggi sehingga model belum bisa memprediksi
dengan cukup baik. Gambar 5(c) merupakan confusion matrix untuk proses testing. Dari confusion matrix tersebut
diperoleh akurasi, precision, recall dan F1-score sebesar 0.9311, 0.9314, 0.9311, dan 0.9309.

3.2 Hasil Skenario 2

Pada skenario 2, aturan yang diterapkan adalah tidak menggunakan data augmentation, menggunakan dense value
sebesar 512, menggunakan dropout value sebesar 0.3, dan menggunakan SGD optimizer. Adapun hasil dari pelatihan
model menggunakan skenario 2 dapat dilihat pada Gambar 6. Gambar tersbeut menunjukkan hasil eksperimen
menggunakan scenario 2 yang meliputi akurasi dan loss selama proses training dan validation serta confusion matrix
untuk hasil testing. Hasil ini selanjutnya dibandingkan dengan hasil dari skenario lainnya untuk menentukan model
mana yang memiliki performa yang paling baik untuk kasus defek sepatu.

LD Dptmaer - Azzuraty SG0 Optimezer « Loy

(@) (b) (©
Gambar 6. Hasil skenario 2: (a) grafik akurasi training dan validation, (b) grafik loss training dan validation, dan (c)
hasil testing

Gambar 6(a) menunjukkan tren akurasi selama proses training dan validation. Gambar 6(b) menunjukkan tren
loss selama proses training dan validation. Berdasarkan kedua gambar tersebut, hasil training menunjukkan tren yang
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cukup bagus dengan akurasi puncak yang stabil diangka 1 dan loss yang rendah. Namun, hasil validasi menunjukkan
gap yang cukup tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa variasi data cukup tinggi sehingga model belum bisa memprediksi
dengan cukup baik. Gambar 6(c) merupakan confusion matrix untuk proses testing. Dari confusion matrix tersebut
diperoleh akurasi, precision, recall dan F1-score sebesar 0.9296, 0.9298, 0.9296, 0.9294. Berdasarkan hasil tersebut,
skenario 1 dengan aturan tidak menggunakan data augmentation, menggunakan dense value sebesar 512, menggunakan
dropout value sebesar 0.3, dan menggunakan Adam optimizer memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan

skenario 2. Kesimpulan dari kedua skenario ini adalah, dengan parameter yang sama Adam optimizer memiliki
performa yang lebih baik dibandingkan dengan SGD optimizer.

3.3 Hasil Skenario 3

Pada skenario 3, aturan yang diterapkan adalah menggunakan data augmentation, menggunakan dense value sebesar
512, menggunakan dropout value sebesar 0.3, dan menggunakan Adam optimizer. Adapun hasil dari pelatihan model
menggunakan skenario 3 dapat dilihat pada Gambar 7. Gambar tersbeut menunjukkan hasil eksperimen menggunakan
skenario 3 yang meliputi akurasi dan loss selama proses training dan validation serta confusion matrix untuk hasil
testing. Hasil ini selanjutnya dibandingkan dengan hasil dari skenario lainnya untuk menentukan model mana yang
memiliki performa yang paling baik untuk kasus defek sepatu.
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Gambar 7. Hasil skenario 3: (a) grafik akurasi training dan validation, (b) grafik loss training dan validation, dan (c)
hasil testing

Gambar 7(a) menunjukkan tren akurasi selama proses training dan validation. Gambar 7(b) menunjukkan tren
loss selama proses training dan validation. Berdasarkan kedua gambar tersebut, hasil training menunjukkan tren yang
cukup bagus dengan akurasi puncak yang stabil diangka 1 dan loss yang rendah. Berbeda dengan dua skenario
sebelumnya, hasil validasi menunjukkan gap yang relatif rendah. Hal ini menunjukkan bahwa variasi data yang cukup
tinggi dapat diprediksi dengan baik oleh model. Gambar 7(c) merupakan confusion matrix untuk proses testing. Dari
confusion matrix tersebut diperoleh akurasi, precision, recall dan F1-score sebesar 0.9546, 0.9551, 0.9546, dan 0.9545.
Berdasarkan hasil tersebut, skenario 3 memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan skenario 1 dan 2 dengan
aturan tidak menggunakan data augmentation, menggunakan dense value sebesar 512, menggunakan dropout value
sebesar 0.3, dan menggunakan Adam dan SGD optimizer. Kesimpulan dari Kketiga skenario ini adalah, dengan
parameter yang sama Adam optimizer memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan SGD optimizer, namun
jika dikombinasikan dengan augmentasi data maka hasil dari Adam optimizer meningkat cukup signifikan.

3.4 Hasil Skenario 4

Pada skenario 4, aturan yang diterapkan adalah menggunakan data augmentation, menggunakan dense value sebesar
512, menggunakan dropout value sebesar 0.3, dan menggunakan SGD optimizer. Adapun hasil dari pelatihan model
menggunakan skenario 4 dapat dilihat pada Gambar 8. Gambar tersbeut menunjukkan hasil eksperimen menggunakan
skenario 4 yang meliputi akurasi dan loss selama proses training dan validation serta confusion matrix untuk hasil
testing.
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Gambar 8. Hasil skenario 4: (a) grafik akurasi training dan validation, (b) grafik loss training dan validation, dan (c)
hasil testing
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Gambar 8(a) menunjukkan tren akurasi selama proses training dan validation. Gambar 8(b) menunjukkan tren
loss selama proses training dan validation. Berdasarkan kedua gambar tersebut, hasil training menunjukkan tren yang
cukup bagus dengan akurasi puncak yang stabil diangka 1 dan loss yang rendah. Namun, hasil validasi menunjukkan
gap yang cukup tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa variasi data cukup tinggi sehingga model belum bisa memprediksi
dengan cukup baik. Gambar 8(c) merupakan confusion matrix untuk proses testing. Dari confusion matrix tersebut
diperoleh akurasi, precision, recall dan F1-score sebesar 0.9139, 0.9138, 0.9139, dan 0.9138. Berdasarkan hasil tersebut,
skenario 4 memiliki performa yang paling rendah dibandingkan dengan ketiga skenario sebelumnya. Kesimpulan dari
keempat skenario ini adalah, Adam optimizer memiliki performa yang lebih baik dari SGD optimizer. Augmentasi data
dapat berpengaruh pada setiap model, namun memiliki pengaruh yang berbeda. Pada Adam optimizer, augmentasi data
dapat menaikkan performa dengan cukup signifikan. Sebaliknya, pada SGD optimizer proses augmentasi data tidak
memberikan dampak positif.

3.4 Pembahasan

Berdasarkan hasil dari skenario 1 hingga skenario 4, rangkuman hasil keempat skenario diilustrasikan pada Tabel 4.
Pada tabel tersebut, dideskripsikan seluruh hasil dari training hingga testing berdasarkan eksperimen yang telah
dilakukan.

Tabel 4. Rekap hasil training, validation dan testing

. Skenario
Evaluasi Komponen 1 > 3 7
Training Akurasi 1.0000 0.9960 0.9966 0.9555
Loss 0.0002 0.0347 0.0137 0.1335
vValidation Akurasi 0.6339 0.6018 0.7757 0.5881
Loss 1.1583 0.8113 0.5474 0.6817
Akurasi 0.9311 0.9296 0.9546 0.9139
Loss 0.2253 0.1684 0.1518 0.1856
Testing Recall 0.9314 0.9297 0.9551 0.9138
Precision 0.9311 0.9296 0.9546 0.9139
F1-score 0.9309 0.9294 0.9545 0.9138

Berdasarkan hasil pada Tabel 4, dapat disimpulkan bahwa scenario 3 memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan dengan scenario yang lain. Hasil tersebut menunjukkan bahwa untuk kasus Klasifikasi defect sepatu
sneakers, proses augmentasi sangat mempengaruhi akurasi yang dihasilkan. Selain itu pemilihan Adam optimizer
sebagai metode optimizer terlihat memberikan performa yang baik dibandingkan dengan SGD. Berdasarkan hasil
tersebut dapat disimpulkan bahwa penggunaan data augmentasi secara signifikan meningkatkan akurasi testing sebesar
kurang lebih 5% dibandingkan skenario awal. Hasil pada proses testing menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 0.9546
dengan loss sebesar 0.1518, recall sebesar 0.9551, precision sebesar 0.9546 dan Fl-score sebesar 0.9545. Hasil
menunjukkan perbaikan dari penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Lam et.al [21] dengan akurasi sebesar 0.9180.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model deep learning untuk mengklasifikasikan defect pada sepatu
sneakers. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset primer yang dikumpulkan di laboratorium
Satelit PIDI 4.0 Politeknik ATK Yogyakarta. Dataset yang diguankan sejumlah 2.828 citra yang terdistribusi dalam dua
kelas (reject dan good). Dalam penelitian ini dilakukan empat eksperimen dengan set-up parameter yang berbeda untuk
menentukan model deep learning yang paling sesuai dengan kasus. Berdasarkan hasil eksperimen, penggunaan data
augmentation dan Adam optimizer memberikan performa terbaik dengan akurasi sebesar 0.9546. Untuk pengembangan
penelitian selanjutnya, dapat dilakukan eksplorasi terhadap variasi arsitektur model yang lebih kompleks serta
penggunaan dataset dengan jenis-jenis defek yang lebih kompleks agar reliabilitas model yang dikembangkan semakin
baik.
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