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ABSTRAK

Kecelakaan lalu lintas akibat kondisi ban yang tidak layak masih menjadi ancaman keselamatan yang serius,
sementara inspeksi manual dinilai kurang akurat karena bersifat subjektif. Penelitian sebelumnya yang
menggunakan Xception tercatat memiliki waktu inferensi 9,19 milidetik per citra saat diuji pada GPU kelas
workstation (RTX 3060 Ti), performa yang belum terbukti dapat dicapai pada perangkat mobile dengan sumber
daya yang jauh lebih terbatas. Penelitian ini membandingkan tiga arsitektur CNN lightweight yaitu MobileNetV2,
ShuffleNetV2, dan EfficientNetB0 untuk klasifikasi kondisi ban menjadi kelas defective dan good, guna mencari
arsitektur yang paling sesuai untuk aplikasi inspeksi ban berbasis ponsel. Dataset yang digunakan merupakan
gabungan dataset publik Kaggle dan foto lapangan dengan total 3.664 citra yang mencakup kondisi pencahayaan
siang dan malam. Semua model dilatih menggunakan strategi Two-Stage Training dengan optimizer AdamW,
Cosine Annealing, praproses CLAHE, dan augmentasi data. Hasil pengujian pada 368 citra menunjukkan
MobileNetV2 sebagai model terbaik dengan akurasi 97,83%, F1-Score 0,9782, dan hanya melewatkan 2 ban rusak
(FN=2) dengan ukuran model 8,73 MB. EfficientNetBO mencatat peringatan tidak perlu paling sedikit (FP=4),
sedangkan ShuffleNetV2 paling cepat dalam inferensi (0,727 ms/gambar) namun dengan risiko keselamatan lebih
tinggi. Validasi Grad-CAM mengonfirmasi MobileNetV2 dan EfficientNetBO mengambil keputusan berdasarkan

fitur fisik ban yang sesungguhnya.

Kata kunci : CNN lightweight, klasifikasi kondisi ban, MobileNetV2, ShuffleNetV2, EfficientNetBO

1. PENDAHULUAN

Ban adalah satu-satunya bagian kendaraan yang
langsung menyentuh permukaan jalan, sehingga
kondisinya sangat menentukan keselamatan saat
berkendara. Secara global, kecelakaan lalu lintas telah
mengakibatkan sekitar 1,19 juta kematian per tahun, di
mana 92% di antaranya terpusat di negara-negara
berpenghasilan rendah dan menengah, termasuk
Indonesia [1]. Di antara berbagai jenis kegagalan
teknis kendaraan, malfungsi pada sistem rem dan ban
merupakan jenis kerusakan kendaraan yang paling
dominan, menyumbang sekitar 65% dari seluruh kasus
kerusakan kendaraan yang tercatat pada kecelakaan
[2]. Kondisi ban yang mengalami malfungsi saat
melaju terbukti secara signifikan memperburuk tingkat
keparahan cedera yang dialami pengendara [3].
Masalah ini juga terjadi di dalam negeri: Korlantas
Polri mencatat 110.528 kejadian kecelakaan lalu lintas
sepanjang 2023 dengan 18.357 korban meninggal
dunia, di mana sebagian besar korban berada pada usia
produktif, dan kondisi kendaraan yang tidak layak
menjadi salah satu penyebabnya [4]. Khusus untuk
ban, risiko ini semakin tinggi karena cara inspeksi
yang umum dilakukan saat ini masih mengandalkan
pengamatan visual secara manual, yang tidak selalu
akurat, mudah dipengaruhi penilaian subjektif, dan
sering menghasilkan kesimpulan yang keliru tentang
kondisi ban yang sebenarnya [5], [6].

Keterbatasan tersebut mendorong penggunaan
teknologi deep learning berbasis Convolutional Neural
Network (CNN) untuk mengotomatisasi inspeksi

kondisi ban melalui analisis citra visual [7]. Namun
studi-studi terdahulu masih mengandalkan arsitektur
berat seperti Xception [8], [9] dan VGG19 [9] yang
tidak kompatibel untuk deployment pada perangkat
mobile, sementara arsitektur transfer learning
berukuran besar secara umum memerlukan konsumsi
memori dan komputasi yang tinggi [10]. Hal ini
mendorong penelitian untuk mengeksplorasi tiga
arsitektur CNN ringan (lightweight): MobileNetV2
[11], ShuffleNetV2 [12], dan EfficientNetBO [13],
yang dipilih karena masing-masing dibangun melalui
strategi efisiensi yang berbeda, sehingga perbandingan
ketiganya dapat memberikan gambaran yang lebih
menyeluruh dibandingkan jika hanya membandingkan
varian dari satu pendekatan desain yang sama.
Ketiganya juga terbukti bersaing ketat dalam
klasifikasi citra pada lingkungan dengan keterbatasan
sumber daya [14], namun belum ada studi yang
membandingkan ketiganya secara langsung dalam
konteks Klasifikasi kondisi ban. Studi terdahulu
mencakup berbagai pendekatan (dari arsitektur
tunggal [7], [15] hingga komparasi arsitektur berat
berbasis X-ray [8], [9] dan evaluasi lokal [5], [6]),
namun seluruhnya belum membandingkan ketiga
arsitektur  lightweight sekaligus dengan metrik
keselamatan kritis dan validasi Grad-CAM pada citra
visual permukaan ban.

Studi komparasi lightweight CNN pada bidang
lain [14], [16], [17] menunjukkan bahwa keunggulan
suatu arsitektur sangat bergantung pada dataset yang
digunakan, sehingga evaluasi spesifik pada domain
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ban diperlukan. Dari keseluruhan kajian, terdapat
kesenjangan yang signifikan: belum ada studi yang
sekaligus membandingkan tiga arsitektur lightweight
CNN dalam domain klasifikasi kondisi ban dengan
metrik  Missed  Defective  sebagai  indikator
keselamatan kritis, validasi Grad-CAM pada citra
visual permukaan ban, dan dataset hibrida yang
mencerminkan kondisi nyata Indonesia.

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini
memiliki empat kontribusi utama: (1) perbandingan
tiga arsitektur lightweight CNN (MobileNetV2,
ShuffleNetV2, dan EfficientNetB0O) dalam kondisi
pelatihan yang sama menggunakan strategi Two-Stage
Training dengan AdamW, Cosine Annealing, Square
Padding dan CLAHE, agar evaluasi antararsitektur
berlangsung secara adil; (2) penerapan metrik Missed
Defective sebagai indikator keselamatan vital untuk
mengukur proporsi ban rusak yang lolos tidak
terdeteksi, melengkapi metrik akurasi global dan F1-
Score; (3) implementasi Grad-CAM pada ketiga
arsitektur lightweight untuk menghasilkan peta
aktivasi visual yang memvalidasi secara ilmiah bahwa
keputusan klasifikasi didasarkan pada fitur kerusakan
permukaan ban yang sesungguhnya; serta (4)
pembangunan dataset hibrida yang mengombinasikan
dataset publik Kaggle dengan citra pengambilan
mandiri di lapangan untuk menangkap variasi kondisi
pencahayaan ekstrem di Indonesia sebagai landasan
evaluasi model yang representatif.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Inspeksi Kondisi Ban
Terdahulu
Cara inspeksi ban yang umum dilakukan saat ini
masih mengandalkan pengamatan visual oleh teknisi
atau pemilik kendaraan. Pendekatan ini pada dasarnya

dan Penelitian

bersifat subjektif, hasilnya tidak selalu sama antar
orang, dan sulit diimplementasikan secara luas [5], [6].
Padahal, degradasi fisik pada tapak ban yang tidak
terdeteksi secara langsung berkontribusi pada
kerusakan kendaraan yang memperburuk tingkat
keparahan cedera dan meningkatkan risiko fatalitas
pengendara [2], [3].

Dua pendekatan teknologi telah dikembangkan
sebagai respons atas keterbatasan tersebut. Pendekatan
pertama memanfaatkan inspeksi radiografi berbasis
citra X-ray yang mampu mengungkap cacat pada
struktur internal ban dengan akurasi tinggi [8], [9];
namun pendekatan ini bergantung pada peralatan
industri berbiaya sangat tinggi yang tidak dapat
diakses oleh pengguna kendaraan pribadi maupun
bengkel kecil. Pendekatan kedua menggunakan
analisis citra visual permukaan luar ban yang dapat
diperoleh  menggunakan  kamera  smartphone,
menjadikannya jauh lebih praktis untuk implementasi
pada perangkat mobile pengguna di lapangan. Pada
pendekatan kedua ini, studi-studi terdahulu masih
menunjukkan kesenjangan yang signifikan: sebagian
mengadopsi  arsitektur CNN masif yang tidak
kompatibel untuk deployment pada perangkat edge
seperti ResNet-34 [5] dan Xception [9], sementara
sebagian lainnya hanya menguji satu arsitektur ringan
tunggal tanpa komparasi simultan dan tanpa
mempertimbangkan metrik keselamatan [6], [7],
sedangkan studi yang mengevaluasi beberapa
arsitektur sekalipun belum membandingkan ketiga
arsitektur CNN lightweight secara simultan dalam
domain klasifikasi kondisi ban dengan metrik
keselamatan kritis [18]. Pemetaan sistematis terhadap
penelitian terdahulu beserta celah riset yang
teridentifikasi disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Pemetaan Penelitian Terdahulu dan Celah Riset (Research Gap)

Peneliti & Tahun

Arsitektur / Pendekatan

Performa

Pathmanaban et al. [15]

(2023) CNN tunggal, citra visual

Presisi 82,39%, latensi 1,158 det/citra

Lin [7] (2023) ShuffleNet modifikasi

Detection rate 94,7%

Saleh et al. [8] (2024)

Xception + Grad-CAM, citra X-ray

Akurasi 99,19%, recall 98,75%

Saleh & Konyar [9]

(2024) 9 arsitektur masif, citra X-ray

Akurasi 94,75%, recall 73,7%

Mayana & Leni [5] (2023) | ResNet-34, citra visual lokal

Akurasi 91,6%

Rizky [6] (2025)

MobileNetV2, citra visual ban motor lokal

Akurasi 96,67%

Conv-Tire [18] (2022) DenseNet-121

ResNet-50, MobileNetV2, InceptionV3,

Akurasi terbaik 92,62% (DenseNet-121)

MobileNetV2, ShuffleNetV2,

Penelitian Ini (2026) EfficientNetB0

Akurasi, F1, Missed Defective, Latensi,
Ukuran Model

Berdasarkan Tabel 1, belum ada studi yang
sekaligus  membandingkan  ketiga  arsitektur
lightweight CNN dalam kondisi terkontrol dengan
metrik Missed Defective dan validasi Grad-CAM pada
citra visual ban, khususnya dengan dataset hibrida
pencahayaan ekstrem khas Indonesia. Oleh karena itu,
penelitian ini dilakukan untuk mengisi kesenjangan
tersebut.

2.2. Arsitektur CNN Lightweight

Avrsitektur CNN konvensional seperti VGG-16
(138 juta parameter) dan ResNet-50 (25 juta
parameter) mencapai akurasi tinggi  namun
memerlukan sumber daya komputasi dan memori yang
substansial, menjadikannya tidak kompatibel untuk
deployment pada perangkat mobile atau edge dengan
keterbatasan RAM, kapasitas baterai, dan kecepatan
pemrosesan [10]. Studi komparatif pada benchmark
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CIFAR-100 menunjukkan bahwa MobileNetV2,
ShuffleNetV2, dan EfficientNetBO mampu mencapai
akurasi kompetitif dengan jumlah parameter yang jauh
lebih efisien dibandingkan arsitektur konvensional,
menunjukkan relevansinya sebagai kandidat untuk
sistem inspeksi ban berbasis perangkat mobile [14].
MobileNetV2 [11] menggunakan struktur inverted
residual dengan lapisan bottleneck linear dan
depthwise separable convolution yang memfaktorkan
konvolusi standar menjadi dua operasi terpisah
(konvolusi per-kanal (depthwise) diikuti konvolusi
1x1 (pointwise)) sehingga meminimalkan jumlah
parameter sekaligus mempertahankan kapasitas
representasi fitur. ShuffleNetV2 [12] dirancang
dengan mempertimbangkan Memory Access Cost
(MAC) secara langsung, bukan hanya jumlah operasi
(FLOPs) seperti yang umum digunakan; operasi
Channel Split dan Channel Shuffle memungkinkan
pertukaran informasi antar-kanal secara efisien
sehingga menghasilkan waktu inferensi yang sangat
cepat dengan ukuran model yang kecil. EfficientNetB0
[13] menerapkan metode Compound Scaling yang
menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi
jaringan secara simultan menggunakan koefisien
tunggal hasil Neural Architecture Search. Pada studi
Fauzan et al. [14], EfficientNetBO menunjukkan
akurasi tertinggi di antara arsitektur lightweight
(MobileNetV2, ShuffleNetV2, EfficientNetB0) pada
dataset CIFAR-100 vyang digunakan sebagai
benchmark, meskipun dengan jumlah parameter lebih
besar.

Ketiga arsitektur ini dipilih karena masing-
masing mewakili pendekatan desain lightweight CNN
yang berbeda: efisiensi berbasis faktoring konvolusi
(MobileNetV2), efisiensi berbasis optimasi MAC
(ShuffleNetV2), dan efisiensi berbasis penskalaan
sistematis (EfficientNetB0). Dengan membandingkan
ketiganya dalam kondisi pelatihan yang sama, hasil
analisis yang diperoleh menjadi lebih adil dan tidak
condong ke salah satu pendekatan desain tertentu.

2.3. Interpretabilitas Model dan  Metrik

Keselamatan

Gradient-weighted Class Activation Mapping
(Grad-CAM) [19] menghasilkan peta panas (heatmap)
yang memvisualisasikan area pada citra masukan yang
paling berpengaruh terhadap keputusan Klasifikasi
model CNN, tanpa memerlukan modifikasi arsitektur
maupun pelatihan ulang. Dalam konteks inspeksi ban,
Grad-CAM digunakan untuk memvalidasi apakah
keputusan model benar-benar didasarkan pada fitur
kerusakan fisik ban yang sebenarnya, seperti retakan
atau area keausan pada tapak ban dan bukan pada
artefak latar belakang seperti tanah, velg, atau
bayangan [8]. Meskipun Grad-CAM telah diterapkan
pada deteksi cacat ban berbasis citra X-ray [8],
penerapannya secara komparatif pada model
lightweight untuk klasifikasi citra visual permukaan
ban belum dieksplorasi secara sistematis.

Dari perspektif metrik keselamatan, penelitian ini
menetapkan Missed Defective, didefinisikan sebagai
jumlah False Negative (FN), yaitu ban rusak yang
diprediksi sistem sebagai ban dalam kondisi baik,
sebagai kriteria keputusan utama pemilihan model.
Pada sistem safety-critical seperti inspeksi ban,
kesalahan FN memiliki dampak yang jauh lebih berat
dibandingkan False Positive: model yang meloloskan
ban rusak sebagai "aman" secara langsung
meningkatkan risiko kecelakaan [2], [3], sementara
model yang terlalu konservatif hanya mengakibatkan
penggantian ban yang tidak perlu. Pendekatan ini
secara eksplisit berbeda dari studi terdahulu [5], [6],
[71, [15] yang menempatkan nilai FN sebagai angka
pelengkap tabel, bukan sebagai penentu rekomendasi
model.

3. METODE PENELITIAN
3.1. Alur Penelitian

Penelitian ini dilakukan menggunakan platform
Google Colaboratory dengan framework PyTorch dan
akselerasi GPU Tesla T4. Keseluruhan proses terdiri
dari tujuh tahap yang dilakukan secara berurutan.

Praproses &
Transf

ransformasi

Gambar 1. Aluvr penelitian

3.2. Dataset

Dataset yang digunakan merupakan kombinasi
dua sumber. Sumber pertama berasal dari Kaggle
(1.028 citra defective, 828 citra good), sumber kedua
merupakan dataset mandiri menggunakan kamera
ponsel sebanyak 1.808 citra outdoor dengan variasi
pencahayaan siang dan malam. Total 3.664 citra
(1.943 defective, 1.721 good).

Pembagian data dilakukan dengan rasio 80:10:10
menggunakan random seed tetap (SEED=42) agar
hasil penelitian dapat direproduksi. Distribusi lengkap
setelah pembagian ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Distribusi Dataset Setelah Pembagian Data

Split Good Defective Total
Train 1.376 1.554 2.930
Validasi 172 194 366
Test 173 195 368
Total 1.721 1.943 3.664

Set validasi dan test menggunakan citra asli tanpa
augmentasi sehingga ukurannya proporsional terhadap
data mentah, bukan data hasil augmentasi, dan
evaluasi yang dihasilkan lebih mencerminkan kondisi
nyata.

3.3. Praproses Citra

Praproses diterapkan pada semua split (train,
validasi, dan test) untuk mencegah data leakage.
Praproses dilakukan dalam tiga tahap. Pertama,

9138



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 5, Oktober 2026

peningkatan kontras menggunakan Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) dengan
parameter clipLimit=2,0 dan tileGridSize=8x8 pada
kanal L ruang warna LAB; teknik ini meningkatkan
kontras lokal tekstur ban sekaligus mereduksi glare
akibat pantulan cahaya pada kondisi pengambilan
gambar yang bervariasi. Kedua, square padding
dengan penambahan piksel bernilai nol pada sisi
terpendek gambar guna mencegah distorsi geometris
saat proses resize. Ketiga, resize ke dimensi 224x224
piksel sesuai standar masukan CNN berbasis
pretrained ImageNet.

3.4. Augmentasi Data

Augmentasi data hanya diterapkan pada train set
untuk mencegah data leakage pada set validasi dan test
sekaligus mengatasi ketidakseimbangan jumlah citra
antar kelas dan mengurangi risiko overfitting [20].
Setiap kelas ditargetkan memiliki 5.000 citra hasil
augmentasi menggunakan beberapa teknik yaitu rotasi
+20°, horizontal flip, brightness range [0,85-1,15],
pergeseran lebar dan tinggi masing-masing 8%, serta
fill_mode=nearest. Hasil akhir train set berjumlah
10.000 citra (5.000 kelas good dan 5.000 Kkelas
defective). Set validasi (366 citra) dan test (368 citra)
tidak dikenai augmentasi.

3.5. Arsitektur Model dan Transfer Learning

Tiga arsitektur CNN lightweight dipilih sebagai
objek komparasi: MobileNetV2 [11], ShuffleNetV2
[12], dan EfficientNetBO [13]. Ketiga model dipilih
karena dirancang khusus untuk komputasi terbatas
pada edge device dan perangkat bergerak, sehingga
relevan untuk skenario inspeksi ban berbasis ponsel
[10], [14]. Seluruh model diinisialisasi menggunakan
bobot pretrained ImageNetlK V1. Classifier head
bawaan masing-masing model digantikan dengan
lapisan Dropout(p=0,5) [21] vyang diikuti fully
connected layer dengan dua keluaran sesuai jumlah
kelas. Masukan model dinormalisasi menggunakan
mean [0,485; 0,456; 0,406] dan std [0,229; 0,224;
0,225] sesuai statistik ImageNet.

Pelatihan menggunakan strategi dua tahap (Two-
Stage Training) [10]. Pada Stage 1 (feature
extraction), seluruh backbone dibekukan (frozen) dan
hanya classifier yang dilatih menggunakan optimizer
AdamW [22] dengan learning rate 1x107 dan weight
decay 1x1074, serta penjadwal StepLR (step=35, y=0,5),
maksimum 30 epoch. Pada Stage 2 (fine-tuning),
seluruh lapisan dibuka (unfrozen) dan dilatih kembali
dengan learning rate 1x10~* menggunakan penjadwal
Cosine Annealing [23], maksimum 70 epoch. Kedua
tahap menerapkan early stopping dengan patience=20
[24] untuk menghentikan pelatihan saat tidak ada
perbaikan pada validation loss. Konfigurasi
hiperparameter yang identik untuk ketiga model
ditampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Konfigurasi Hiperparameter

Hiperparameter Stage 1 Stage 2
Maks. Epoch 30 70
Learning Rate 1x1073 1x107%
Weight Decay 1x10* 1x107*

Batch Size 32 32
Dropout 0,5 0,5
Scheduler (stesiesF,)l:{EO, 5) CosineAnnealingLR
Early Stopping patience=20 patience=20
Optimizer AdamW AdamW
Status Backbone Frozen Unfrozen

3.6. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan pada test set sebanyak 368
citra yang sepenuhnya terpisah dari proses pelatihan
maupun validasi. Metrik yang digunakan meliputi
accuracy, precision, recall, dan F1-Score dengan
pendekatan macro average, mengingat distribusi test
set mendekati seimbang (195 defective : 173 good).
Persamaan recall dan F1-Score adalah sebagai berikut:

TP
Recall =— (1)

TP+ FN
F1-S _ 2 X Precision X Recall @
) co.re ~ Precision + Recall
Pada sistem inspeksi keselamatan, False

Negative (FN) atau missed defective ditetapkan
sebagai kriteria keputusan utama, karena ban rusak
yang lolos deteksi berpotensi lebih berbahaya daripada
kesalahan deteksi pada ban baik [3]. Selain metrik
klasifikasi, efisiensi model diukur melalui inference
time (ms/gambar), ukuran model (MB), dan jumlah
parameter. Pengukuran inference time dilakukan
dengan protokol warmup 5 batch dan rata-rata dari 20
batch berikutnya pada GPU Tesla T4 untuk
memperoleh estimasi yang stabil.

3.7. Analisis Grad-CAM

Gradient-weighted Class Activation Mapping
(Grad-CAM) [19] diterapkan untuk memvalidasi
bahwa keputusan ketiga model didasarkan pada fitur
kerusakan fisik ban, bukan artefak latar belakang.
Target layer yang digunakan adalah model.features[-
1] untuk MobileNetV2, model.convs untuk
ShuffleNetV2, dan  model.features[-1]  untuk
EfficientNetBO0. Visualisasi diterapkan pada satu citra
defective dan satu citra good untuk masing-masing
model.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil pengujian ketiga
arsitektur CNN lightweight pada test set yang sama
sebanyak 368 citra (195 defective, 173 good)
independen dari pelatihan dan validasi, menggunakan
konfigurasi pelatihan dan metrik evaluasi identik agar
komparasi adil, dengan mempertimbangkan metrik
klasifikasi dan keselamatan model. Pembahasan
mencakup proses pelatihan dan konvergensi model,
performa klasifikasi, validasi interpretabilitas melalui
Grad-CAM, serta perbandingan dengan penelitian
terdahulu.
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4.1. Pelatihan dan Konvergensi Model

Ketiga model dilatih menggunakan strategi Two-
Stage Training pada platform Google Colaboratory
dengan GPU Tesla T4. Hasil pelatihan ketiga model
ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Pelatihan Ketiga Model

Best
Ep. Ep. Best

Model Stage | Stage | Val Xal Waktu
1 2 Loss cc | (mnt)

(%)
MobileNetVV2 | 30/30 | 48/70 | 0,0669 | 98,91 | 69,7
ShuffleNetV2 | 30/30 | 24/70 | 0,1150 | 96,45 | 98,4
EfficientNetB0 | 30/30 | 29/70 | 0,0580 | 98,36 | 105,1

Dari Tabel 4 dapat dilihat bahwa ketiga model
menyelesaikan Stage 1 secara penuh selama 30 epoch,
sementara Stage 2 dihentikan lebih awal melalui
mekanisme early stopping dengan patience=20 [24].
Pola konvergensi ketiga model ditunjukkan pada
Gambar 2.

Valication Lass Validation Accuracy

C.\/W\_;Mﬂ/\\j}'\\’ﬁﬁ,&/ﬂv
‘ V

|
s APMAYER ST

Gambar 2. Training history

Dari Gambar 2 terlihat bahwa pada Stage 1
(feature extraction, sebelum garis titik), ketiga model
menunjukkan penurunan validation loss yang bertahap
dan stabil dengan validation accuracy berkisar di
88%-92%. ShuffleNetV2 memulai Stage 1 dengan
validation loss awal yang jauh lebih tinggi (~0,50)
dibandingkan MobileNetV2 (~0,25) dan
EfficientNetBO  (~0,29), menunjukkan  bahwa
arsitektur berbasis channel split memerlukan lebih
banyak iterasi awal untuk mengadaptasi fitur
pretrained ImageNet pada domain tekstur ban. Pola ini
secara keseluruhan sesuai dengan cara kerja transfer
learning yang membekukan backbone pada tahap awal
dan hanya melatih classifier head [10]. Transisi ke
Stage 2 (fine-tuning, setelah garis titik) menghasilkan
penurunan validation loss yang tajam dan peningkatan
validation accuracy secara signifikan pada ketiga
model, mengonfirmasi efektivitas strategi
pembelajaran dua tahap dalam memanfaatkan
representasi fitur ImageNet secara bertahap.

Total waktu training pada Tabel 4 mencerminkan
durasi kumulatif per sesi Colaboratory termasuk
inisialisasi, sehingga inference time per gambar (0,727
ms) lebih tepat merepresentasikan efisiensi aktual
ShuffleNetV2.

Terdapat perbedaan pola konvergensi yang
menarik di antara ketiga model pada Stage 2.
MobileNetV2 menunjukkan fluktuasi validation loss
pada pertengahan Stage 2 (karakteristik Cosine
Annealing [23]) namun berkonvergensi ke best

validation loss 0,0669 sebelum early stopping epoch
ke-48. ShuffleNetV2 mencapai early stopping paling
awal (epoch ke-24), yang menunjukkan bahwa
kapasitas representasinya lebih terbatas dibanding dua
model lainnya. EfficientNetBO mencatat best
validation loss terendah (0,0580) dengan best
validation accuracy 98,36%, konsisten dengan
Compound Scaling [13].

4.2. Evaluasi Performa dan Metrik Keselamatan
Hasil evaluasi lengkap disajikan pada Tabel 5
dan Gambar 3.

Tabel 5. Hasil Evaluasi Performa pada Test Set

Metrik MobileNet | ShuffleNet | EfficientNet
V2 V2 BO

Accuracy 0,9783 0,9402 0,9755

Precision

(Macro) 0,9790 0,9412 0,9753

Recall

(Macro) 0,9775 0,9390 0,9756

F1-Score

(Macro) 0,9782 0,9399 0,9755

Recall

Defective 0,9897 0,9590 0,9744

Missed

Defective 2 8 5

(EN)

False

Alarm 6 14 4

(FP)

Inference

(ms/gamb 1,170 0,727 1,388

ar)

Ukuran

Model 8,73 4,96 15,59

(MB)

Parameter

(juta) 2,23 1,26 4,01

Kamparesi Performa: MobileNetV2 vs ShuffleNetV2 vs Efficienthet BO
R —

rene e i o pom—
[ra—n——— Mode1 stze () o
i s wt

Gambar 3. Bar chart '

Dari Tabel 5 dan Gambar 3 dapat dilihat bahwa
MobileNetV2 dan EfficientNetBO mencapai performa
klasifikasi global yang kompetitif, masing-masing
dengan akurasi 97,83% dan 97,55% serta F1-Score
macro 0,9782 dan 0,9755. ShuffleNetV2 berada di
bawah kedua model tersebut dengan akurasi 94,02%
dan F1-Score macro 0,9399. Selisih akurasi sebesar
3,8 poin persentase antara MobileNetV2 dan
ShuffleNetV2 menunjukkan bahwa optimasi berbasis
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Memory Access Cost (MAC) pada ShuffleNetV2 [12]
menghasilkan kemampuan representasi fitur yang
lebih terbatas dibandingkan pendekatan inverted
residual pada MobileNetV2 [11] maupun Compound
Scaling pada EfficientNetBO [13] untuk domain
klasifikasi kondisi ban.

Dari sisi keselamatan yang menjadi kriteria
utama penelitian ini, indikator terpenting adalah
Missed Defective, yaitu jumlah ban rusak yang
diprediksi sistem sebagai kondisi baik (False Negative
pada kelas defective). Dari 195 ban defective pada test
set, MobileNetV2 hanya meloloskan 2 sampel (FN=2,
recall defective 98,97%), diikuti EfficientNetBO
dengan 5 sampel (FN=5, recall defective 97,44%), dan
ShuffleNetV2 dengan 8 sampel (FN=8, recall
defective 95,90%). Dampak dari kesalahan ini sangat
signifikan dalam konteks keselamatan berkendara: ban
rusak yang lolos terdeteksi secara langsung
menempatkan pengendara pada risiko kegagalan ban
saat berkendara [3], sementara false alarm hanya
menghasilkan ketidaknyamanan berupa pengecekan
ulang ban yang sebenarnya masih layak pakai.
MobileNetV2 merupakan model yang paling aman
untuk skenario inspeksi mandiri. Di sisi lain,
EfficientNetBO mencatat false alarm terendah (FP=4)
dibandingkan MobileNetV2 (FP=6) dan ShuffleNet\V2
(FP=14), yang berarti EfficientNetBO paling jarang
memberikan peringatan yang tidak diperlukan kepada
pengguna.

Dari sisi efisiensi komputasi, ShuffleNetV2
mengungguli kedua model lainnya dengan inference
time 0,727 ms/gambar, ukuran model 4,96 MB, dan
jumlah parameter 1,26 juta. Seluruh model berada jauh
di bawah ambang latensi praktis yang dilaporkan
Pathmanaban et al. [15] (1.158 ms/gambar), sehingga
perbedaan inference time antar model tidak berdampak
signifikan pada pengalaman pengguna. Menariknya,
ukuran model tidak berbanding lurus dengan performa
keselamatan maupun kecepatan. EfficientNetBO
dengan parameter dan ukuran hampir dua kali lipat
MobileNetV2 justru mencatat Missed Defective lebih
tinggi (FN=5 berbanding FN=2) dan inference time
lebih lambat (1,388 berbanding 1,170 ms/gambar),
menunjukkan bahwa penambahan kapasitas parameter
pada EfficientNetBO tidak sejalan dengan peningkatan
performa keselamatan maupun kecepatan pada domain
klasifikasi kondisi ban ini.

4.3. Validasi Inter

ittt

via Grad-CAM

Gambar 4. Grad-CAM

Untuk memvalidasi bahwa keputusan klasifikasi
ketiga model didasarkan pada fitur kerusakan fisik ban
dan bukan pada artefak latar belakang, analisis Grad-
CAM [19] diterapkan pada satu sampel citra defective
dan satu sampel citra good dari test set. Hasil
visualisasi disajikan pada Gambar 4.

Dari Gambar 4 baris atas (citra defective), terlihat
bahwa ketiga model berhasil mengklasifikasikan ban
rusak dengan benar. MobileNetVV2 menghasilkan peta
aktivasi yang terlokalisasi secara presisi pada area
retakan horizontal di bagian tengah citra, tepat di
sepanjang garis keretakan yang terlihat pada
permukaan ban. ShuffleNetV2 menunjukkan hotspot
aktivasi yang berpusat di atas retakan, tepat pada area
teks embossed TREADWEAR, dengan aktivasi
sekunder yang meluas ke bawah menuju garis retakan
(menunjukkan bahwa model mengandalkan kombinasi
fitur tekstur embossed dan retakan secara bersamaan,
alih-alih  terlokalisasi secara presisi pada area
kerusakan fisik semata). EfficientNetBO menghasilkan
dua area aktivasi yang terpisah, satu berpusat di area
retakan tengah dan satu lagi di pojok kanan bawah
citra, menunjukkan pola perhatian yang lebih
terdistribusi namun tetap relevan pada area permukaan
ban. Pola aktivasi ketiga model pada kelas defective
secara keseluruhan terfokus pada area fisik ban dan
bukan pada latar belakang, yang mengonfirmasi
validitas keputusan Klasifikasi sebagaimana yang
ditekankan dalam pendekatan Explainable Al untuk
inspeksi ban [8].

Perbedaan yang lebih signifikan dan informatif
terlihat pada baris bawah (citra good). MobileNetV2
menghasilkan aktivasi yang terlokalisasi pada bagian
tengah-bawah citra, dengan hotspot merah yang
berpusat pada area perpotongan alur tapak ban
berbentuk L (fitur yang mencerminkan kedalaman dan
kelengkapan groove yang menjadi indikator kondisi
ban masih layak pakai) dan mengklasifikasikan citra
dengan benar sebagai good. EfficientNetBO
menghasilkan peta aktivasi yang tersebar mengikuti
pola groove ban dari atas hingga bawah citra, dengan
intensitas tinggi yang terdistribusi di sepanjang alur
tapak ban secara vertikal, dan mengklasifikasikan citra
dengan benar sebagai good, yang berarti model
mengenali keseluruhan struktur permukaan tapak
sebagai fitur diskriminatif kondisi ban yang masih
layak. Sebaliknya, ShuffleNetV2 menunjukkan peta
aktivasi dengan intensitas tertinggi justru pada area
latar belakang berupa permukaan tanah berbatu di
bagian bawah gambar, bukan pada permukaan ban itu
sendiri, dan salah mengklasifikasikan ban baik
tersebut sebagai defective. Pola aktivasi yang tidak
terfokus ini secara visual mengonfirmasi bahwa
ShuffleNetV2 memiliki kemampuan diskriminasi fitur
yang lebih lemah antara tekstur permukaan ban dan
artefak latar belakang, yang turut menjelaskan
mengapa model ini mencatat false alarm (FP) tertinggi
sebesar 14 sampel dan missed defective (FN) tertinggi
sebesar 8 sampel pada test set. Temuan ini sesuai
dengan karakteristik arsitektur ShuffleNetV2 yang
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mengutamakan  kecepatan dengan  membatasi
kapasitas kanal, sehingga representasi fitur spasial
yang dihasilkan kurang mampu membedakan detail
tekstur lokal yang halus [12].

4.4. Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu
dan Rekomendasi Model

Hasil penelitian ini menunjukkan peningkatan
performa yang signifikan dibandingkan studi-studi
terdahulu dalam domain Klasifikasi kondisi ban.
Dibandingkan studi terdahulu pada domain ban, ketiga
model penelitian ini melampaui presisi Pathmanaban
et al. [15] (82,39%), akurasi Mayana & Leni [5]
(91,6%) dan Rizky [6] (96,67%), serta sebanding
dengan Lin [7] (94,7%), dengan keunggulan tambahan
berupa metrik Missed Defective dan validasi Grad-
CAM yang tidak dimiliki studi-studi tersebut. Secara
khusus, MobileNetV2 mencapai recall defective
98,97%, melampaui recall 73,7% yang dilaporkan
Saleh & Konyar [9] sebesar lebih dari 25 poin
persentase, sekaligus menggunakan citra visual
permukaan tanpa peralatan X-ray industri [8], [9].
Conv-Tire [18] mencatat akurasi terbaik 92,62%
melalui DenseNet-121 tanpa metrik Missed Defective;
penelitian ini  menunjukkan bahwa arsitektur
lightweight yang diuji mampu melampaui akurasi
tersebut hingga 5,2 poin persentase meski dengan
ukuran model yang jauh lebih kecil.

Temuan ini mengonfirmasi fenomena dataset-
dependent [14], [16], [17]: MobileNetV2 unggul
menyeluruh pada domain ban, namun EfficientNetB0
mengungguli pada metrik false alarm yang
menunjukkan keunggulan arsitektur bergantung pada
karakteristik dataset dan metrik yang diprioritaskan.
Keunggulan lain penelitian ini adalah penggunaan
dataset hibrida dengan variasi pencahayaan ekstrem
outdoor yang tidak ditemukan pada studi terdahulu,
sehingga hasil evaluasi lebih representatif terhadap
kondisi nyata di Indonesia. Hasil ini juga sejalan
dengan Shin & Yoo [25] yang menunjukkan
generalisabilitas lightweight CNN lintas domain
inspeksi visual industri.

Berdasarkan keseluruhan analisis, penelitian ini
merumuskan tiga rekomendasi skenario penerapan.
Pertama, untuk skenario inspeksi mandiri berbasis
keselamatan di mana minimalisasi ban rusak yang
lolos menjadi prioritas utama, MobileNetV2
merupakan pilihan terbaik karena menggabungkan
missed defective terendah (FN=2), akurasi tertinggi
(97,83%), dan F1-Score terbaik (0,9782) dengan
ukuran model yang moderat (8,73 MB). Kedua, untuk
skenario yang mengutamakan kenyamanan pengguna
dengan meminimalkan peringatan tidak perlu sambil
tetap mempertahankan keamanan yang memadai,
EfficientNetBO menjadi alternatif dengan false alarm
terendah (FP=4) meskipun dengan beban model lebih
besar (15,59 MB). Ketiga, untuk skenario deployment
pada perangkat dengan kapasitas penyimpanan sangat
terbatas, ShuffleNetV2 dapat dipertimbangkan dengan
pemahaman bahwa terdapat trade-off keselamatan

yang lebih tinggi (FN=8, recall defective 95,90%)
[12].

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini membandingkan tiga arsitektur
CNN lightweight (MobileNetV2, ShuffleNetV2, dan
EfficientNetB0) untuk klasifikasi kondisi ban
(defective/good) menggunakan 3.664 citra dengan
variasi pencahayaan ekstrem outdoor khas Indonesia,
melalui kondisi pelatihan terkontrol berbasis strategi
Two-Stage Training dengan AdamW dan Cosine
Annealing. Hasil evaluasi pada test set 368 citra
menunjukkan bahwa MobileNetV2 merupakan
arsitektur terbaik untuk skenario inspeksi ban berbasis
perangkat mobile, dengan akurasi tertinggi 97,83%,
F1-Score macro 0,9782, Missed Defective terendah
(FN=2, recall defective 98,97%), dan ukuran model
8,73 MB vyang kompatibel dengan kapasitas
penyimpanan smartphone umum. EfficientNetBO
menjadi alternatif dengan false alarm terendah (FP=4),
sementara  ShuffleNetV2 menawarkan inferensi
tercepat (0,727 ms/gambar) dengan trade-off
keselamatan lebih tinggi (FN=8). Validasi Grad-CAM
mengonfirmasi fokus MobileNetV2 dan
EfficientNetBO pada fitur fisik ban yang relevan,
sedangkan ShuffleNetV2 menunjukkan kelemahan
diskriminasi  terhadap artefak latar belakang.
Penelitian ini memiliki keterbatasan pada pengujian
inference time yang belum dilakukan langsung pada
perangkat smartphone, serta validasi Grad-CAM yang
baru diterapkan pada satu sampel per kelas.
Berdasarkan  keterbatasan  tersebut,  penelitian
selanjutnya disarankan menguji model langsung pada
perangkat mobile disertai teknik kompresi seperti
quantization dan pruning, serta memperluas validasi
Grad-CAM pada sampel yang lebih representatif.
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