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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja dua arsitektur jaringan saraf konvolusional (CNN), yaitu
VGG16 dan ResNet50, dalam tugas klasifikasi gambar kepala charger hitam-putih. Penelitian ini juga
mengevaluasi pengaruh empat fungsi aktivasi utama (ReLU, Leaky ReLU, Sigmoid, dan Tanh) terhadap performa
model. Dataset yang digunakan terdiri dari 100 gambar, masing-masing 50 gambar kepala charger hitam dan
putih, dengan resolusi 224x224 piksel. Pembagian data dilakukan dengan rasio 80:20 untuk pelatihan dan validasi,
sementara model dilatih selama 15 epoch menggunakan optimizer Adam dengan loss function categorical
crossentropy. Hasil pengujian menunjukkan bahwa arsitektur ¥'GG16 dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan
Tanh mencapai akurasi tertinggi sebesar 100%, sedangkan ResNet50 hanya menghasilkan akurasi sebesar 50%.
Hal ini mengindikasikan bahwa ResNet50 gagal menangkap pola dari dataset dengan distribusi kecil. Penelitian
ini memberikan wawasan mengenai kelebihan dan kekurangan kedua model serta peran penting fungsi aktivasi
dalam meningkatkan performa CNN pada dataset tertentu, terutama untuk tugas klasifikasi dengan kompleksitas
visual tinggi.

Kata kunci: Deep Learning, CNN, VGG16, ResNet50, Fungsi Aktivasi, Klasifikasi Gambar.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis

PENDAHULUAN

Klasifikasi gambar merupakan tantangan
utama dalam bidang visi komputer yang terus
berkembang. Salah satu metode paling populer
adalah Convolutional Neural Network (CNN) yang
memiliki kemampuan unggul dalam mengenali pola
pada gambar. Penelitian ini fokus pada klasifikasi
gambar kepala charger hitam-putih, yang memiliki
tantangan karena keseragaman warna dan
bentuknya. Klasifikasi objek seperti kepala charger
hitam-putih menjadi tantangan karena kemiripan
fitur visualnya.

Berdasarkan studi sebelumnya, arsitektur
CNN seperti  VGG16 dan ResNet50 telah
menunjukkan keunggulan dalam berbagai tugas
klasifikasi [1]. Namun, efektivitasnya bergantung
pada konfigurasi, termasuk pemilihan fungsi
aktivasi. Fungsi aktivasi seperti ReLU, Leaky
ReLU, Sigmoid, dan Tanh dapat memengaruhi
kemampuan model dalam menangkap pola data.

perbandingan kinerja berbagai arsitektur CNN dan
fungsi aktivasi untuk menghasilkan model yang
optimal dalam klasifikasi gambar kepala charger
hitam-putih. Evaluasi kinerja VGG16 dan ResNet50
akan dilakukan dengan menguji pengaruh fungsi
aktivasi terhadap akurasi, presisi, recall, dan F1-
score.

Dataset yang digunakan terdiri dari 100
gambar, di mana proses preprocessing mencakup
augmentasi dan normalisasi. Model dilatih dengan
pembagian data 80:20 untuk pelatihan dan validasi,
dengan evaluasi berdasarkan hasil confusion
matriks. Studi ini diharapkan memberikan
kontribusi pada pengembangan metode klasifikasi
gambar di domain yang serupa.

Deep learning adalah bidang pembelajaran
mesin yang menggunakan jaringan saraf tiruan
untuk menganalisis data kompleks. Convolutional
Neural Network (CNN) adalah sebuah arsitektur
jaringan saraf yang dibuat khusus untuk mengatasi
tugas-tugas seperti pengenalan gambar dan
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pemrosesan data yang berbentuk grid. CNN
menggunakan lapisan konvolusi untuk
mengekstraksi fitur spasial penting dari data visual
dan fitur penting dari data input.

Arsitektur  seperti VGG16 menawarkan
pendekatan yang mendalam dan berlapis-lapis untuk
meningkatkan akurasi [2]. Oleh karena itu, CNN
telah digunakan secara luas dalam berbagai aplikasi,
termasuk deteksi objek dan klasifikasi gambar.

Fungsi aktivasi adalah elemen penting dalam
jaringan saraf yang memperkenalkan non-linearitas.
ReLU (Rectified Linear Unit) adalah fungsi aktivasi
paling umum, tetapi fungsi lain seperti Leaky ReLU,
Sigmoid, dan Tanh memiliki keunggulan masing-
masing tergantung pada konteks[3].

VGG16 adalah model CNN yang memiliki
arsitektur sederhana dengan lapisan konvolusi
bertumpuk, memungkinkan  ekstraksi  fitur
mendalam. ResNet50, di sisi lain, menggunakan
residual learning untuk memitigasi masalah
vanishing gradient, dengan menambahkan shortcut
connections pada setiap blok.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode
eksperimen, yaitu pendekatan penelitian yang
melibatkan pengujian model untuk mengevaluasi
performa dan menganalisis hasil guna memahami
efektivitas teknik atau metode tertentu dalam
pengolahan data. Metode ini dilakukan dengan
langkah-langkah  terstruktur yang mencakup
pengumpulan data, pengolahan data, pelatihan
model, dan evaluasi performa.

Metode eksperimen dalam penelitian ini
dirancang untuk menyelesaikan permasalahan
klasifikasi gambar kepala charger hitam dan putih
dengan memanfaatkan teknologi deep learning.

Kerangka Berpikir

Kerangka berpikir dalam penelitian ini
berfokus pada pengembangan model klasifikasi
gambar menggunakan arsitektur jaringan saraf
convolutional (CNN). Proses penelitian mencakup
tahapan berikut:

1. Identifikasi Masalah
Masalah  yang didefinisikan adalah
bagaimana mengklasifikasikan gambar
kepala charger hitam dan putih secara
akurat menggunakan model deep learning.
2. Pengumpulan Dataset

Dataset terdiri dari total 100 gambar kepala
charger, dengan rincian 50 gambar kepala
charger hitam dan 50 gambar kepala
charger putih.
Preprocessing dan Augmentasi Data
Gambar diproses ulang melalui teknik
augmentasi seperti rotasi, translasi, skala,
shear, zoom, dan flip horizontal untuk
meningkatkan variasi data. Seluruh gambar
diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel
agar cocok dengan input layer model
CNN[4].
Pembagian Dataset
Dataset dibagi menjadi dua segmen, yaitu
80% untuk data latih dan 20% untuk data
validasi. Teknik augmentasi diterapkan
hanya pada data latih, sedangkan data
validasi hanya melalui proses normalisasi
menggunakan rescale 1/255.
Perancangan dan Pelatihan Model
o Arsitektur Model
Dua arsitektur CNN, yaitu
VGG16 dan ResNet50, digunakan
dengan bobot awal yang telah
dilatih pada dataset ImageNet.
Lapisan tambahan yang
diterapkan  meliputi ~ Global
Average Pooling, Dense Layer
dengan 256 unit dan fungsi
aktivasi (ReLU, Leaky ReLU,
Sigmoid, dan Tanh), serta
Dropout Layer dengan rasio 0.5
dan 0.3 untuk  mencegah
overfitting[5].
o Pelatihan Model
Model dilatih  menggunakan
optimizer Adam dengan learning
rate 1x10° dan fungsi loss
categorical cross entropy[6].
Proses pelatihan dilakukan selama
15 epoch dengan batch size 32.
Grafik akurasi dan kerugian
digunakan  untuk = memantau
kinerja model.

6. Evaluasi Model



Performa model dievaluasi menggunakan
data validasi berdasarkan metrik akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score. Confusion
matriks digunakan untuk memberikan
gambaran kemampuan model dalam
mengenali setiap kelas.

7. Hasil dan Analisis
Hasil kinerja model VGG16 dan ResNet50
dibandingkan berdasarkan metrik evaluasi.
Grafik perbandingan akurasi, presisi,
recall, dan Fl-score disusun untuk
menganalisis performa masing-masing
model.  Analisis  dilakukan  untuk
menentukan kelebihan dan kekurangan
setiap model.

8. Kesimpulan
Model terbaik dipilih berdasarkan hasil
evaluasi.  Analisis  kelebihan  dan
kekurangan setiap model digunakan untuk
menentukan efektivitas metode yang
diterapkan dalam penelitian ini.

Metode Augmentasi Data

Untuk meningkatkan diversitas data, teknik
augmentasi diterapkan melalui rotasi, flipping,
translasi, dan zooming menggunakan library Python
seperti OpenCV dan TensorFlow [7]. Penerapan
teknik augmentasi gambar dalam pelatihan model
dapat meningkatkan jumlah variasi data, yang
berkontribusi pada peningkatan akurasi deteksi
dalam model berbasis CNN [8].

Bahasa Pemrograman

Seluruh  proses penelitian  dilakukan
menggunakan library Python (seperti TensorFlow
dan OpenCV) pada platform Google Colab.
Platform ini dipilih untuk mendukung efisiensi,
kolaborasi, dan kemudahan akses [9].

Dengan menggunakan metode eksperimen
yang terstruktur, penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan model klasifikasi gambar yang efektif
dan akurat, serta memberikan analisis mendalam
tentang performa model VGG16 dan ResNet50
dalam tugas klasifikasi gambar kepala charger hitam
dan putih.
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
penggunaan fungsi aktivasi mempunyai pengaruh
yang signifikan terhadap performa model.

Visualisasi Dataset

Untuk memberikan gambaran yang lebih
jelas tentang dataset, dilakukan pengujian dan
pengambilan 10 contoh sampel, yang terdiri dari 5
gambar kepala charger hitam dan 5 gambar kepala
charger putih.

Gambear 1.1 Hasil Sample yang diambil dari 10
Dataset

Hasil Uji Training

Hasil uji pelatihan CNN menunjukkan
tingkat kesalahan model sepanjang proses pelatihan.
Proses ini bertujuan untuk meminimalkan nilai loss,
yang menunjukkan seberapa jauh prediksi model
dari nilai sebenarnya pada data pelatihan.

Hasil Uji Training Model VGG16
e Hasil Akurasi Terbaik dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):
o ReLU: 81.25% (Epoch 15)
o Leaky ReLU: 100.00% (Epoch
15)
o Sigmoid: 90.00% (Epoch 15)
o Tanh: 100.00% (Epoch 15)
e Hasil Loss Terendah dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):
o ReLU: 43.30% (Epoch 15)
o Leaky ReLU: 14.35% (Epoch 15)
o Sigmoid: 44.51% (Epoch 15)
o Tanh: 1.09% (Epoch 14)
e Hasil Akurasi Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
ReLU: 67.50%

o Leaky ReLU: 81.25%
o Sigmoid: 67.50%
o Tanh: 88.75
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e Hasil Loss Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
o ReLU: 67.50%
o Leaky ReLU: 48.75%
o Sigmoid: 67.50%
o Tanh: 20.33%
2. Hasil Uji Training Model ResNet50
e Hasil Akurasi Terbaik dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):
o ReLU: 77.50% (Epoch 15)
o Leaky ReLU: 87.50% (Epoch 15)
o  Sigmoid: 68.75% (Epoch 15)
o Tanh: 93.75% (Epoch 15)
e Hasil Loss Terendah dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):
o ReLU: 117.19% (Epoch 1)
o Leaky ReLU: 34.97% (Epoch 15)
o Sigmoid: 72.48% (Epoch 15)
o Tanh: 17.08% (Epoch 15)
o Hasil Akurasi Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
o ReLU: 67.50%
o Leaky ReLU: 81.25%
o Sigmoid: 67.50%
o Tanh: 88.75%
e Hasil Loss Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
o ReLU: 67.50%
o Leaky ReLU: 48.75%
o Sigmoid: 67.50%
o Tanh: 20.33%
Hasil Uji Validasi

Hasil  pengujian  validasi  kerugian

menunjukkan bagaimana model bekerja pada data
yang tidak digunakan selama pelatihan. Validasi

loss

digunakan untuk menilai kemampuan

generalisasi model dan mengidentifikasi potensi
overfitting atau underfitting.

1.

Hasil Uji Validasi Model VGG16
Hasil Akurasi Terbaik dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):
o ReLU: 100.00% (Epoch 13)
o Leaky ReLU: 100.00% (Epoch 4)
o Sigmoid: 90.00% (Epoch 15)
o Tanh: 100.00% (Epoch 1)
Hasil Loss Terendah dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):

o ReLU: 44.50% (Epoch 13)
o Leaky ReLU: 50.63% (Epoch 4)
o Sigmoid: 44.51% (Epoch 15)
o Tanh: 20.87% (Epoch 1)
e Hasil Akurasi Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
o ReLU: 95.00%
o Leaky ReLU: 95.00%
o  Sigmoid: 90.00%
o Tanh: 100.00%
e Hasil Loss Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
o ReLU:53.92%
o Leaky ReLU: 24.02%
o Sigmoid: 69.55%
o Tanh: 1.45%

Hasil Uji Validasi Model ResNet50
Hasil Akurasi Terbaik dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):

o ReLU: 50.00% (Epoch 1)
o Leaky ReLU: 50.00% (Epoch 1)
o  Sigmoid: 50.00% (Epoch 1)
o Tanh: 50.00% (Epoch 1)
e Hasil Loss Terendah dari Fungsi
Aktivasi (Epoch):
o ReLU: 154.33% (Epoch 1)
o Leaky ReLU: 97.60% (Epoch 1)
o  Sigmoid: 77.46% (Epoch 1)
o  Tanh: 84.49% (Epoch 1)
e Hasil Akurasi Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
o ReLU: 50.00%
o Leaky ReLU: 50.00%
o  Sigmoid: 50.00%
o Tanh: 50.00%
e Hasil Loss Rata-Rata dari Fungsi
Aktivasi:
ReLU: 128.90%

o Leaky ReLU: 99.41%
o Sigmoid: 76.34%
o  Tanh: 73.10%

Grafik Perbandingan Validasi Akurasi

1. Fungsi Aktivasi Relu



Gambar 2.1 Perbandingan Hasil Grafik
Validasi Akurasi Fungsi Aktivasi Relu

Fungsi Aktivasi Leaky Relu

Vaidation Accuracy for VGG16 with Leaky Rely Vaidation Loss

Y )

\abdsen s s

Gambar 2.2 Perbandingan Hasil Grafik
Validasi Akurasi Fungsi Aktivasi Leaky
Relu

Fungsi Aktivasi Sigmoid

Accuracy for VGG16 with Sigmoid Valdation Loss

Gambar 2.3 Perbandingan Hasil Grafik
Validasi Akurasi Fungsi Aktivasi Sigmoid

Validation Accuracy for VGG16 with Tanh

Fungsi Aktivasi Tanh

Gambar 24 Perbandingan Hasii -Graﬁk
Validasi Akurasi Fungsi Aktivasi Tanh
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Diagram Batang Perbandingan Validasi
Akurasi

Validation Accuracy Comparison

ar 3.1 Diagram Batang Perbandingan Hasil
Validasi Akurasi

Gamb

Tabel Data Perbandingan Uji Training Validasi
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Gambar 4.1 Tabel Perbandingan Hasil Uji
Training dan Hasil Uji Validasi

Hasil training dengan data latih 80% dan data
validasi 20% menunjukkan perkembangan akurasi
dan loss pada model VGG16 dan ResNet50 dengan
berbagai fungsi aktivasi. VGG16 secara konsisten
menunjukkan performa terbaik, terutama pada
fungsi aktivasi Leaky ReLU dengan akurasi training
tertinggi sebesar 91.25% (Epoch 14) dan loss
training terendah 14.35% (Epoch 15) [10]. Fungsi
Tanh juga unggul dengan akurasi validasi rata-rata
mencapai 100.00% dan loss validasi rata-rata
terendah sebesar 1.45%.

Pada fungsi ReLU, VGGI16 mencapai
akurasi training terbaik sebesar 81.25% (Epoch 15)
dengan loss training terendah 47.32% (Epoch 15),
serta akurasi validasi rata-rata yang tinggi, yaitu
95.00% [11]. Fungsi Sigmoid memberikan performa
yang baik pada akurasi validasi sebesar 90.00%
(Epoch 15), meskipun rata-rata loss training dan
validasinya lebih tinggi dibandingkan fungsi
aktivasi lainnya.

Sebaliknya, ResNet50
performa lebih rendah untuk semua fungsi aktivasi.
Fungsi Tanh menghasilkan akurasi training terbaik
sebesar 93.75% (Epoch 15), namun akurasi validasi
rata-rata hanya mencapai 50.00%. Fungsi ReLU dan
Leaky ReLU pada ResNet50 menghasilkan akurasi
training terbaik masing-masing sebesar 77.50% dan
87.50% (keduanya pada Epoch 15), tetapi akurasi
validasi rata-rata tetap stagnan di

menunjukkan
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50.00%, dengan loss validasi rata-rata yang
relatif tinggi, seperti 128.90% untuk ReLU.

Fungsi Sigmoid juga menunjukkan hasil
serupa, dengan akurasi training terbaik sebesar
68.75% (Epoch 15) dan loss validasi rata-rata
sebesar 76.34%. Hasil uji training loss menunjukkan
tingkat kesalahan model selama proses pelatihan,
sementara validasi loss mencerminkan performa
model pada data yang tidak terlihat selama
pelatihan. Validasi loss yang konsisten atau lebih
rendah dibanding training loss menandakan
generalisasi yang baik.

Melalui hasil ini, VGG16 menunjukkan
keunggulan signifikan dibandingkan ResNet50
untuk keempat fungsi aktivasi. Fungsi Leaky ReLU
dan Tanh pada VGG16 memberikan hasil terbaik
secara keseluruhan, diikuti oleh ReLU dan Sigmoid,
yang tetap lebih unggul dibandingkan performa
ResNet50 dengan data latih 80% dan data validasi
20% [12].

Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan alat evaluasi
kinerja model klasifikasi. Dengan confusion matrix,
dapat dihitung metrik evaluasi seperti akurasi,
presisi, recall dan Fl-score [13]. Confusion matrix
memberikan gambaran jelas tentang kinerja model,
terutama dalam konteks ketidakseimbangan kelas.

Tabel Data Perbandingan Confusion Matriks

[ st Consion s |

.9, 10.10)
0.0, o 105
0.0, 8 100

o]
0.0, 0105

To000 0.0, 0.1
T

Gambar 5.1 Hasil Tabel Perbandingan Confusion
Matriks Berdasarkan Jenis Charger

Dari hasil tabel diatas model VGG16 dengan
fungsi aktivasi Leaky ReLU dan Tanh menunjukkan
performa terbaik untuk kedua jenis charger (hitam
dan putih), dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score sempurna (100%). Fungsi aktivasi ReLU
juga memberikan hasil baik pada charger hitam
dengan akurasi 90% dan F1-score 95%, serta pada
charger putih dengan akurasi 100% dan Fl-score
95%, meskipun presisi sedikit lebih rendah
dibandingkan Leaky ReLU.

Fungsi Sigmoid pada VGG16 menunjukkan
hasil yang baik pada charger hitam dengan akurasi

100% dan F1-score 91%, tetapi pada charger putih,
akurasinya sedikit menurun menjadi 80%, dengan
F1-score 89%. Sebaliknya, ResNet50 menunjukkan
akurasi 100% untuk charger putih pada semua
fungsi aktivasi, namun dengan presisi rendah (50%)
dan F1-score rendah (67%), serta tidak efektif dalam
mengenali charger hitam, dengan akurasi dan skor
lainnya berada di 0%.

Secara keseluruhan, VGG16 dengan fungsi
aktivasi Leaky ReLU dan Tanh unggul dalam
mengenali kedua jenis charger, sementara ResNet50
memiliki keterbatasan dalam performa dan lebih
baik di charger putih meskipun kurang optimal [14].

Diagram Batang Perbandingan Hasil Confusion
Matriks

1. Perbandingan Hasil Akurasi

Gambar 6.1 Hasil Diagram Batang
Perbandingan Hasil Akurasi

Dari perbandingan diagram batang hasil
akurasi pada confusion matriks, VGG16
dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan
Tanh adalah yang terbaik karena memiliki
nilai akurasi tertinggi sebesar 100%.
Sebaliknya, ResNet50 menunjukkan nilai
akurasi terendah sebesar 50% pada semua
fungsi aktivasi (ReLU, Leaky ReLU,
Sigmoid, dan Tanh), sehingga model ini
kurang efektif dalam mengenali data.

2. Perbandingan Hasil Presisi

Gambar 6.2 Hasil Diagram Batang
Perbandingan Hasil Presisi

Dari perbandingan diagram batang hasil
presisi pada confusion matriks, VGG16
dengan fungsi aktivasi Leaky



ReLU dan Tanh kembali unggul dengan
nilai presisi tertinggi sebesar 100%.
Sebaliknya, ResNet5S0 memiliki nilai
presisi terendah sebesar 25% pada semua
fungsi aktivasi, menunjukkan model ini
memiliki kemampuan prediksi yang sangat
buruk dibandingkan VGG16.

Perbandingan Hasil Recall

Gambar 6.3 Hasil Diagram Batang
Perbandingan Hasil Recall

Dari perbandingan diagram batang hasil
recall pada confusion matriks, VGG16
dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan
Tanh memiliki nilai recall tertinggi sebesar
100%, menunjukkan kemampuannya
untuk mengenali seluruh data dengan
benar. Sebaliknya, ResNet5S0 memiliki
nilai recall terendah sebesar 50% pada
semua fungsi aktivasi, yang menunjukkan
kelemahan dalam mendeteksi data secara
keseluruhan.

Perbandingan Hasil F1-Score

F1.5core Comparison (%]

Gambar 6.4 Hasil Diagram Batang
Perbandingan Hasil F1-Score

Dari perbandingan diagram batang hasil
hasil Fl-score pada confusion matriks,
VGG16 dengan fungsi aktivasi Leaky
ReLU dan Tanh memiliki nilai F1-score
tertinggi sebesar 100%, menandakan
keseimbangan sempurna antara presisi dan
recall. Sebaliknya, ResNet50 memiliki
nilai Fl-score terendah sebesar 33.33%
pada semua fungsi aktivasi, yang
mempertegas kelemahan model ini dalam
mengenali pola data.

Tabel Hasil Akhir Confusion Matriks
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T E T T 2 T
VGGI6 RelU 950 9545 950 9499
VGG16. Leaky ReLU 1000 100.0 1000 1000
VGGI6 Sigmord 900 9167 00 $990
VGGI6 Tamh 1000 1000 1000 1000
ResNetS0 RelU 500 250 500 3333
ResNetS0 Leaky ReLU 500 250 500 3333
ResNetS0. Sigmoud 500 250 500 3333
T = S B = e

Gambar 7.1 Hasil Akhir Perbandingan Confusion

Matriks

Hasil confusion matriks dengan data latih 80%
dan data validasi 20% menunjukkan bahwa VGG16
dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan Tanh
memberikan performa terbaik, mencapai akurasi
100%, presisi 100%, recall 100%, dan F1-score
100% untuk kedua jenis charger (hitam dan putih),
menandakan model ini sangat efektif dalam
mengenali kedua jenis charger dengan hasil yang
sempurna [15].

Fungsi aktivasi ReLU juga menunjukkan hasil
yang sangat baik dengan akurasi 95%, presisi
95.45%, recall 95%, dan F1-score 94.99%. Namun,
fungsi Sigmoid menunjukkan sedikit penurunan
dengan akurasi 90%, presisi 91.67%, recall 90%,
dan F1-score 89.90%.

Sebaliknya, ResNet50 menunjukkan performa
yang sangat rendah pada semua fungsi aktivasi,
dengan akurasi hanya 50%, presisi 25%, recall 50%,
dan F1-score 33.33%, yang menunjukkan model ini
kurang efektif dalam mengenali charger baik hitam
maupun putih.

Secara keseluruhan, VGG16 dengan fungsi
aktivasi Leaky ReLU dan Tanh unggul jauh
dibandingkan dengan ResNet50, baik dalam
akurasi, presisi, recall, maupun F1-score, meskipun
menggunakan pembagian data latih 80% dan data
validasi 20%.

Hasil Pengujian Model

Pengujian model VGG16 dan ResNet50
dengan data latih 80% dan wvalidasi 20%
menunjukkan perbedaan signifikan dalam akurasi,
loss, dan metrik confusion matriks. VGG16 unggul
dalam berbagai konfigurasi fungsi aktivasi,
termasuk ReLU, Leaky ReLU, Sigmoid, dan Tanh.

VGG16 mencapai akurasi validasi tertinggi
100% dengan fungsi Leaky ReLU dan Tanh,
sedangkan ResNet50 stagnan pada 50%. VGG16
juga menunjukkan nilai akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score sempurna (100%) pada fungsi aktivasi
Leaky ReLU dan Tanh.

VGG16 memiliki  keunggulan stabilitas
konvergensi dan keunggulan pada dataset kecil,
tetapi dengan beban komputasi yang lebih berat.
ResNet50 memiliki kemampuan training baik,
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tetapi performa validasi rendah dan stagnan, serta
rentan terhadap underfitting pada dataset kecil (He
etal., 2016).

KESIMPULAN

Penelitian ini menggunakan dataset kepala
charger dengan pengolahan gambar ukuran 224x224
piksel, batch size 32, dan 15 epoch. Dua puluh
persen data digunakan untuk validasi dan delapan
puluh  persen untuk pelatihan. Hasilnya
menunjukkan bahwa model VGG16 secara
konsisten dan signifikan mengungguli ResNet50

VGG16 mencapai akurasi validasi 100%
dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan Tanh, serta
menunjukkan kemampuan generalisasi yang sangat
baik. Confusion matrix menunjukkan akurasi,
presisi, recall, dan F1-score yang sempurna (100%)
untuk mengenali kedua jenis charger (hitam dan
putih).

Sebaliknya, ResNet50 mengalami kesulitan
mengenali pola data, terutama charger hitam (0%
akurasi). Meskipun lebih efisien komputasional,
ResNet50 menunjukkan akurasi validasi stagnan
(50%) dan presisi rendah, membuatnya kurang
cocok untuk klasifikasi dalam penelitian ini.
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