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ABSTRAK 

Kemasan menjadi salah satu aspek penting yang menunjukkan identitas suatu produk. Kemasan yang baik 

dan menarik dapat meningkatkan daya saing produk karena memberi persepsi pada pelanggan akan kualitas yang 

baik dari suatu produk. Untuk itu, tampilan kemasan yang baik sangat diperlukan sehingga inspeksi kualitas 

kemasan sangat menjadi hal yang penting. Deteksi kerusakan secara otomatis akan dapat mengurangi terjadinya 

human error pada proses inspeksi manual. Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu pendekatan 

yang dapat digunakan untuk melakukan deteksi dan klasifikasi kondisi pada kemasan. Ekperimen dilakukan dengan 

membandingkan 5 model jaringan, yaitu ShuffleNet, GoogLeNet, ResNet18, ResNet50, dan ResNet101, dengan 

menggunakan parameter yang sama. Dataset yang digunakan adalah citra untuk kemasan jenis kaleng yang dibagi 

menjadi 3 klasifikasi yaitu, No Deffect , Minor Defect, dan Major Defect. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 

model arsitektur jaringan ResNet50 dan ResNet101 memberikan hasil pengelompokan cacat pada kemasan kaleng 

yang paling baik dibandingkan dengan ketiga model jaringan lainnya, dengan akurasi pengujian sebesar 95,56%. 

Kelima model memiliki nilai akurasi pengujian diatas 90%, sehingga dapat disimpulkan bahwa kelima model 

jaringan sangat ideal untuk mendeteksi cacat pada kemasan kaleng dan klasifikasi jenis cacat pada kaleng. 

 

Kata Kunci : Convolutional Neural Network, Deep Learning, Machine Learning, Klasifikasi, Deteksi Cacat  

 

 

ABSTRACT 

 Packaging is one of the important aspects of a product’s identity. The good and adorable packaging can 

increase product competitiveness because it gives a perception to the customers of good quality products. Therefore, 

a good packaging display is necessary so that packaging quality inspection is very important. Automated defect 

detection can help to reduce human error in the inspection process. Convolutional Neural Network (CNN) is an 

approach that can be used to detect and classify a packaging condition. This paper presents an experiment that 

compares 5 network models, i.e. ShuffleNet, GoogLeNet, ResNet18, ResNet50, and Resnet101, each network given 

the same parameters.  The dataset is an image of cans packaging which is divided into 3 classifications, No Defect, 

Minor Defect, and Major Defect. The experimental result shows that network architecture models of ResNet50 and 

ResNet101 provided the best result for cans defect classification than the other network models, with 95,56% for 

testing accuracy. The five models have the testing accuracy above 90%, so it can be concluded that all network 

models are ideal for detecting the packaging defect and defect classification for the cans product. 
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PENDAHULUAN 

Kemasan menjadi salah satu aspek penting pada sebuah produk, dimana kualitas pada produk maupun daya 

saing dan indentitas suatu produk dipengaruhi oleh kemasan. Persepsi pelanggan akan kualitas suatu produk 

ditentukan oleh tampilan luar atau kemasannya. Tampilan kemasan atau bagian luar suatu produk menentukan 

keputusan seseorang untuk melakukan pembelian (Baudet, et al, 2012) [1]. Fungsi utama dari kemasan adalah 

sebagai tempat dan pelindung produk dari kerusakan atau proses degradasi, menjaga keamanan dan kualitas, serta 

memastikan kondisi produk sampai pada konsumen dalam kondisi sama ketika diproduksi dan sepanjang umur 

simpannya (Ramos et al., 2016) [2].  

Inspeksi kemasan menjadi faktor penting dalam proses manufaktur, terutama kemasan kaleng yang banyak 

digunakan untuk makanan dan minuman. Kemasan kaleng akan melindungi serta mengawetkan produk dari oksigen, 

sinar ultraviolet, panas, kelembapan udara, serta mencegah kontaminasi mikroba yang dapat merusak produk (Bratt, 

2010). Saat ini proses inspeksi visual pada kemasan masih banyak yang dilakukan secara manual. Dengan 

keterbatasan penglihatan manusia akibat human error sehingga membutuhkan lebih dari 1 operator untuk 

memastikan keakurasian hasil. Untuk itu, saat ini inspeksi visual secara otomatis banyak dipergunakan di 

perusahaan minuman untuk dapat melaksanakan proses pengendalian kualitas lebih akurat dengan waktu yang lebih 

singkat dan biaya yang lebih rendah (Rahman et.al, 2019) [3]. 

Beberapa studi telah mengarah pada sistem cerdas untuk menyesaikan permasalahan pada inspeksi cacat 

pada objek tertentu, salah satunya adalah inspeksi otomatis dan metode deteksi kerusakan mengunakan image 

processing yang merupakan bagian dari machine vision dimana saat ini telah diadopsi banyak industri (Hajizadeh et 

al., 2016) [5].  Dengan pengembangan teknologi machine learning dan image processing, metode inspeksi dengan 

menggunakan deep learning dan hough transform telah dapat mendeteksi cacat produk pada botol wine pada studi 

oleh Wang et al. (2019) [6]. Studi Liang et al., (2019) terkait inspeksi kemasan untuk mendeteksi kode pada 

kemasan plastik dengan menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dan telah berhasil membaca kode 

batch produksi dan expired date secara real time pada desain kemasan yang cukup kompleks [7]. Metode Deep 

Learning juga dilakukan untuk mendeteksi ciri-ciri cacat pada bangunan, seperti noda, deterioration¸ maupun jamur. 

Penelitian dilakukan dengan membandingkan model jaringan ResNet-50, VGG-16, dan Inception (Perez et al., 2019) 

[8]. Deteksi retakan pada struktur bawah tanah dengan menggunakan kombinasi Deep Learning dan Image 

Processing sebagai solusi dari kekurangan pada inspeksi visual telah berhasil mendeteksi retakan-retakan pada 

beberapa bagian dinding. Studi ini bertujuan untuk mengurangi waktu penutupan infrastruktur karena proses 

inspeksi dan untuk alasan keamanan pada manusia (Panella et al., 2018) [9]. Aplikasi lain dari Deep Learning dalam 

bidang makanan segar adalah deteksi cacat luar pada sayur tomat, dengan menggunakan computer vision dan 

kamera yang terpasang pada mesin sorting. Penelitian tersebut berhasil membedakan produk tomat cacat dan tomat 

sehat dengan rata-rata presisi dari model jaringan ResNet50 sebesar 94,6% (Costa at al., 2019) [10]. Studi terkait 

pemanfaatan CNN di dunia kesehatan juga telah digunakan untuk pendeteksian patah tulang femur, studi dilakukan 

dengan membandingkan 5 desain arsitektur CNN dengan parameter yang sama untuk mendapatkan hasil terbaik 

dalam pengenalan (rekognisi) fitur permukaan tulang dan klasifikasi patah tulang, dengan menggunakan dataset 

citra UB B-Mode 2D tulang femur. Dari hasil training dan pengujian diperoleh nilai akurasi terbaik pada arsitektur 

CNN 4 sebesar 95,3 % (Rokhana et al, 2019) [11].  

Perkembangan CNN telah banyak diaplikasikan hampir di seluruh bidang, karena sifat dari arsitektur 

jaringan CNN yang fleksibel dan mampu memiliki layer lebih dari dua serta jaringan yang dalam dan berlapi-lapis. 

CNN pertama kali dikenalkan oleh Yan LeCun, et al. (1998) dengan arsitektur jaringan LeNet-5 yang berhasil 

merekognisi tulisan tangan dengan menggunakan 60.000 dataset [12]. CNN mulai berkembang pesat ketika 

diadakan kompetisi ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge yang diselenggerakan pada tahun 2010, 

yang kemudian bermunculan arsitektur jaringan baru, seperti jaringan AlexNet yang memiliki arsitektur 8 lapisan 

(Krizhevsky et al, 2017) [13], GoogLeNet dengan 22 lapisan jaringan (Simonyan et al., 2014) [14], ShuffleNet 

memiliki 50 lapisan dimana di desain special untuk small network dengan kapasitas komputasi yang sangat terbatas 

(Zhang et al., 2017) [15], ResNet50 (Residual Network) yang memiliki 50 lapisan jaringan dengan karakteristik 

melewatkan blocks pada convolutional layers dengan menggunakan koneksi pintasan (Rezende et al, 2017) [16], 

dan beberapa jaringan lainnya.  
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Studi ini mengimplementasikan algoritma jaringan CNN pada struktur data 2 dimensi berupa citra, CNN 

digunakan untuk melakukan deteksi dan klasifikasi kondisi pada kemasan kaleng. Hal ini mengarah pada sistem 

manufaktur cerdas dengan keseluruhan system terhubung dengan jaringan, dimonitor dengan sensor, dan 

dikendalikan dengan komputasi cerdas yang handal untuk memperbaiki kualitas produk, produktivitas system dan 

sustainability (Wang et al., 2018) [17]. Metode yang digunakan dengan membandingkan 5 model jaringan dengan 

dataset dan setting parameter yang sama. Eksperimen dilakukan dengan menjalankan pelatihan masing-masing 

jaringan, dan dilakukan pengujian dengan data validasi. Proses selanjutnya, jaringan yang telah melalui proses 

training dan validasi, di uji menggunakan data tes yang bukan bagian dari data training, untuk menentukkan 

seberapa akurat hasil training jaringan dengan data tes. Hasil studi ini diharapkan dapat bermanfaat terutama untuk 

perkembangan sistem manufaktur cerdas yang dapat digunakan pada proses quality control maupun proses sorting 

produk. 

 

Studi Literatur  

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan bagian dari Deep Learning yang memiliki tujuan utama 

untuk menyelesaikan permasalahan pada Computer Vision seperti klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi. 

Struktur dasar jaringan CNN setidaknya memiliki tiga lapisan utama, yaitu convolution, pooling, dan fully connected 

layer, seperti terlihat pada Gambar 1. Pada bagian convolutional layer terdiri dari lapisan convolution, fungsi 

aktivasi rectified linear unit (ReLU), dan pooling. Lapisan convolution bertugas untuk mengektrasi fitur dari citra 

input dan menghasilkan beberapa feature maps, operasi convolution dapat dinyatakan dalam (1) 

                                                                             S(t) = (x * w)(t)                                                                               (1) 

Dari persamaan diatas x merupakan input dan w adalah filter, jika x merupakan citra dua dimensi maka t merupakan 

pixel. Sehingga operasi convolutional lebih dari satu dimensi dapat ditulis dalam (2)                                       

                                                            S(i,j) = (K * I)(i,j) = ∑ ∑ I(i-m, j-n)K(m,n)                                                     (2) 

Proses selanjutnya adalah fungsi aktivasi ReLU untuk meningkatkan representasi dari model. Lapisan ReLU berkerja 

sebagai threshold untuk setiap elemen dan tidak merubah ukuran pada input. Nilai output dari neuron dapat 

dinyatakan 0, dan jika input positif maka nilai output dari neuron adalah nilai pada input aktivasi itu sendiri, 

sehingga dapat dinyatakan dalam (3) 

                               (3) 

Pooling atau subsampling layer berfungsi untuk mereduksi ukuran citra. Terdapat dua jenis pooling yang dapat 

digunakan, yaitu max pooling dan average pooling. Sebagian besar arsitektur CNN menggunakan max pooling, 

dimana max pooling akan membagi output dalam beberapa grid, dan setiap pergeseran filter akan mengambil nilai 

terbesar dari setiap grid, sedangkan average pooling akan mengambil nilai rata-rata. Pada bagian fully connected 

layer proses transformasi data dilakukan untuk diklasifikasikan secara linear, dan akan ditampilkan pada output 

berupa hasil klasifikasi.  
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METODE 

A. Akuisisi Data 

Pada studi ini data yang digunakan merupakan dataset citra kaleng dengan jenis yang sama dan dengan 

kondisi yang berbeda. Citra diambil dari sudut dan posisi kaleng yang berbeda-beda dengan tujuan agar jaringan 

mampu mempelajari kondisi kaleng pada beragam posisi dan sudut, seperti pada Gambar 2. Dataset sebanyak 600 

kaleng dibagi dalam 3 kategori dan diberi label No Defect (tidak ada cacat), Minor Defect (kerusakan kecil yang 

tidak mempengaruhi kualitas produk), dan Major Defect (kerusakan pada kaleng yang dapat mempengaruhi kualitas 

dan desain produk). Sebanyak 80% dari data citra digunakan sebagai data training dan 20% sebagai data validasi. 

Sebelum dilakukan proses klasifikasi menggunakan CNN, citra terlebih dahulu melalui praproses dengan melakukan 

proses wrapping dan cropping pada seluruh citra agar objek pada citra tetap utuh dan kondisi citra kaleng mudah 

teridentifikasi. Proses selanjutnya yaitu merubah ukuran pixel citra agar dapat diproses oleh jaringan menjadi 224 x 

224 pixel. Pada praproses citra tidak dilakukan perubahan menjadi gray scale karena tidak banyak warna pada citra.  

 

Gambar 1. Arsitektur Dasar CNN 

 
Gambar 2. Sampel Dataset Kemasan Kaleng 
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B. Metodologi 

Identifikasi citra kaleng sebagai kemasan kaleng dalam kondisi baik dan kaleng yang memiliki cacat 

dilakukan dengan menggunakan algoritma CNN, dengan membandingkan 5 model jaringan CNN yaitu ShuffleNet, 

GoogLeNet, ResNet18, ResNet50, dan ResNet101. Penggunaan variasi 5 model jaringan CNN bertujuan untuk 

mendapatkan arsitektur yang paling tepat dalam mendeteksi dan mengklasifikasi data citra kemasan kaleng. Setiap 

model jaringan memiliki karakteristik masing-masing, seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1. Model jaringan 

ShuffleNet secara spesial di desain untuk small network dengan prinsip desain bootleneck, diaplikasikan untuk 

mobile device dengan daya komputasi yang terbatas, akan tetapi jaringan ini memiliki arsitektur yang efisien dengan 

menambahkan fitur map channels untuk menyajikan lebih banyak data dimana dapat bekerja pada jaringan yang 

sangat kecil (Xhang et al., 2018). Pada jaringan GoogleNet didesain dengan komputasi yang efisien dan mudah 

dijalankan, jaringan ini dapat dijalankan pada perangkat komputasi yang cenderung rendah sehingga mempermudah 

siapapun dalam menggunakannya. Karakteristik GoogLeNet menggunakan jaringan Inception lebih dari satu dan 

lebih luas, yang berfungsi untuk meningkatkan akurasi (Szegedy et al., 2015) [18]. Model jaringan ResNet 

merupakan model jaringan yang memanfaatkan efisensi dari struktur bottleneck untuk mencapai kinerja yang 

maksimal, dimana model jaringan ini mudah di optimize dan dapat menaikkan akurasi dari peningkatan depth (He et 

al., 2016) [19]. 

 

 

 

 
Tabel 1. Karakteristik Model CNN pada Eksperimen 

Model Depth Layers Connections 

ShuffleNet 50 172 187 

GoogLeNet 22 144 170 

ResNet18 18 71 78 

ResNet50 50 177 192 

ResNet101 101 347 379 

 

 Tahap awal yang dilakukan pada eksperimen adalah adalah merubah parameter pada masing-masing model 

jaringan yang disesuaikan dengan jumlah dataset citra, merubah weight, dan bias dimana penentuan parameter yang 

ideal akan berpengaruh terhadap kemampuan pelatihan jaringan. Weight bertugas untuk mengubah data input pada 

hidden layer, dan bias merupakan parameter yang digunakan untuk menyesuaikan output bersama dengan jumlah 

weight. Tahapan selanjutnya yaitu cek model jaringan dengan deep learning network analyzer untuk mengetahui 

apakah terdapat error pada jaringan. Pada tahap pelatihan, setting parameter pada masing-masing jaringan sama, 

dengan learning rate sebesar 0,0001 untuk mengendalikan perubahan pada weight dan bias selama proses pelatihan, 

mini batch size 38, dan epoch 100, sehingga maksimum iterasi pada masing-masing model jaringan sebanyak 1200. 

Komputasi dilakukan dengan menggunakan perangkat Intel Core i7-3520M CPU 2.90GHz RAM 8 GB, sehingga 

membutuhkan waktu kompilasi yang lebih lama jika dibandingkan dengan menggunakan Graphics Processor Unit 

(GPU). Perangkat lunak yang digunakan dalam eksperimen adalah Matlab versi 2020a dengan menggunakan Deep 

Network Designer dan Pretrained Network yang tersedia. Pada tahap pengujian data tes, digunakan sejumlah 90 data 

citra yang bukan merupakan data training dan validasi. Data tes kemudian di uji ke dalam masing-masing model 

jaringan CNN, hal tersebut dilakukan untuk menghitung nilai akurasi yang dihasilkan dari masing-masing jaringan. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Dari hasil eksperimen dengan menggunakan dataset citra serta learning parameter yang sama pada 5 model 

jaringan, masing-masing model jaringan menghasilkan proses learning dan waktu komputasi yang berbeda-beda, 

yang ditampilkan pada Gambar 3. Model jaringan yang memiliki gap terkecil antara akurasi data training dan 

validasi yaitu ResNet50 dimana menghasilkan nilai akurasi pelatihan sebesar 93,81%, akurasi validasi sebesar 

82,46% dan akurasi data tes sebesar 95,56% . Sedangkan model jaringan yang memiliki gap terbesar antara akurasi 

data pelatihan dengan validasi adalah jaringan GoogleNet yang menghasilkan akurasi pelatihan 90,24%, akurasi 
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validasi 71,95%, dan akurasi data tes 91,11%. Tabel 2 menampilkan perbandingan hasil pelatihan dan waktu 

komputasi kelima model jaringan, terlihat bahwa model jaringan yang menghasilkan nilai akurasi pengujian adalah 

ResNet50 dan ResNet101 yaitu 95,56% yang diuji menggunakan 90 dataset. Waktu pelatihan jaringan tercepat 

adalah jaringan ShuffleNet dengan waktu 191 menit 33 detik, karena sifat dasar dari jaringan ini sendiri yang 

didesain untuk small network, sehingga proses komputasi cenderung ringan dijalankan pada perangkat dengan 

kemampuan rendah sekalipun. Pada model jaringan ResNet101 membutuhkan waktu pelatihan yang cukup lama 

dibandingkan dengan jaringan lain, yaitu 1172 menit 39 detik, dengan waktu hampir 2 kali dari waktu yang 

pelatihan jaringan ResNet50. Model jaringan ResNet101 memiliki rata-rata akurasi yang paling tinggi diantara 

keempat jaringan lainnya, karena jaringan ini memiliki 101 layer yang mampu melakukan lebih dari 1000 klasifikasi 

dengan jutaan citra. 

Kelima jaringan pada eksperimen ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi pelatihan diatas 90%, rata-rata 

akurasi validasi berkisar 75%-80%, dan rata-rata akurasi tes diatas 90%, sehingga dapat disimpulkan bahwa kelima 

model jaringan sangat ideal untuk mendeteksi cacat pada kemasan kaleng dan klasifikasi jenis cacat pada kaleng. 

Model jaringan yang paling ideal untuk dataset citra pada eksperimen ini adalah ResNet101 dan ResNet50 dengan 

nilai akurasi pengujian data tes 95,56%, tetapi model jaringan ResNet101 memiliki kekurangan pada waktu 

pelatihan yang cenderung lebih lama. Hal tersebut juga dipengaruhi oleh kapasitas perangkat yang terbatas, jika 

komputasi dijalankan dengan GPU waktu pelatihan dapat menjadi lebih singkat. Pada eksperimen ini lebih ideal jika 

menggunakan model jaringan ResNet50 dengan jumlah dataset yang terbatas, karena sudah menghasilkan akurasi 

pengujian yang cukup tinggi. Hasil pembelajaran dan validasi akan lebih maksimal jika dataset yang digunakan 

lebih banyak dari dataset yang digunakan pada eksperimen ini. 

Tabel 2 Hasil Akurasi dan Waktu Pelatihan 

Model 
Akurasi % 

Waktu Pelatihan 
Pelatihan Validasi Tes 

ShuffleNet 90,31 75,44 90,00 191 menit 33 detik 

GoogLeNet 90,24 71,95 91,11 335 menit 20 detik 

ResNet18 90,34 85,96 92,22 278 menit 21 detik 

ResNet50 93,81 82,46 95,56 675 menit 16 detik 

ResNet101 94,04 83,33 95,56 1172 menit 39 detik 

    
         (a)          (b) 

    
        (c)          (d)     
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                      (e) 

Gambar 3. Proses Pelatihan Jaringan 

(a) ShuffleNet, (b) GoogLeNet, (c) ResNet18, (d) ResNet50, (e) ResNet101 

Berdasarkan hasil pengujian pada 90 dataset dengan 30 dataset pada masing-masing kelas, dapat dibuat 

confusion matrix yang merupakan hasil prediksi data pengujian pada masing-masing kelas, seperti disajikan pada 

Gambar 4. Pada confusion matrix terlihat bahwa jaringan mampu memprediksi klasifikasi dengan baik, model 

jaringan ShuffleNet menghasilkan kesalahan klasifikasi terbanyak dan model jaringan yang menghasilkan kesalahan 

paling sedikit adalah ResNet50 dan ResNet101. Hasil pengukuran akurasi, sensitivitas dan precision pada masing-

masing model jaringan disajikan dalam bentuk grafik perbandingan pada Gambar 5, dimana dapat disimpulkan 

bahwa model jaringan ResNet50 dan ResNet101 memberikan akurasi, sensitivitas, dan precision yang terbaik, 

dengan nilai precision pada jaringan ResNet50 lebih tinggi dibandingkan dengan model jaringan ResNet101. 
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(a)                                                           (b)     

   

(c)       (d) 

 

(e) 

Gambar 4. Confusion Matrix Model Jaringan 
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(a) ShuffleNet, (b) GoogLeNet, (c) ResNet18, (d) ResNet50, (e) ResNet101 

 
Gambar 5. Perbandingan Akurasi, Sensitifitas dan Precision pada Setiap Model Jaringan 

SIMPULAN 

 Dari hasil pengujian dan analisa yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma CNN dapat 

membedakan jenis klasifikasi kerusakan pada kemasan kaleng, baik dengan menggunakan dataset citra untuk 

pengujian yang sudah disiapkan, maupun pengujian tiap citra. Hasil akurasi validasi dan tes pada kelima model 

jaringan memiliki akurasi pengujian diatas 90%, sehingga kelima model jaringan dapat dikatakan sangat ideal untuk 

mendeteksi cacat pada kemasan kaleng dan klasifikasi jenis cacat pada citra kemasan kaleng. Masing-masing 

jaringan memiliki karakteristik, kelebihan, serta kekurangan masing-masing. Pada eksperimen ini, model jaringan 

terbaik yang dapat melakukan deteksi dan klasifikasi dengan dataset citra kemasan kaleng adalah model jaringan 

ResNet50 dan ResNet101. Namun model jaringan ResNet101 membutuhkan waktu training yang cukup lama 

dibandingkan dengan model jaringan ResNet50, sehingga untuk eksperimen ini model jaringan yang paling ideal 

yaitu ResNet50 dengan nilai akurasi 95,56%, sensitivitas 95,56%, dan precision 95,82%. Kedepannya penelitian ini 

akan dikembangkan untuk melakukan klasifikasi dengan menggunakan data di industri, dengan dataset yang lebih 

banyak agar proses pembelajaran semakin lebih baik. Selain itu diperlukan variasi parameter epoch serta mini batch 

size untuk menghasilkan perbandingan yang lebih optimal diantara masing-masing model jaringan. 
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