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Abstrak 
Bali merupakan salah satu wilayah di Indonesia sangat dikelnal selbagai telmpat yang selring 

dikunjungi ollelh wisatawan di Indolnelsia maupun luar negeri. Bali memiliki banyak peninggalan bangunan 

Sejarah. Bangunan pura di Bali melmiliki karaktelristik unik yang melncelrminkan kelkayaan budaya 

Indolnelsia. Selhingga banyak wisatawan yang telrtarik untuk belrlibur disana. Teltapi karelna kelunikan pada 

tiap bangunan pura disana melnyelbabkan kurangnya pelngeltahuan tentang bangunan Sejarah selhingga 

tujuan utama dari pelrancangan ini adalah untuk melngelmbangkan sistelm pelngelnalan bangunan belrseljarah 

pura di Indolnelsia mellalui gambar bangunan. Selcara lelbih luas, kolntribusi pelrancangan ini dapat 

ditelrapkan dalam pelngelmbangan sistelm selrupa untuk wilayah-wilayah belrseljarah lainnya di Indolnelsia, 

melmpelrkaya upaya pellelstarian dan prolmolsi warisan budaya selcara nasiolnal. Delngan delmikian, 

pelrancangan ini tidak hanya melmbuka jalan bagi inolvasi dalam bidang pelngelnalan citra, teltapi juga 

melmbelrikan dampak polsitif dalam mellelstarikan kelkayaan budaya yang belrharga. Penelitian ini 

menggunakan proporsi 80% data latih dan 20% data uji. Convolutional Neural Network (CNN) merupakan 

metode deep learning yang dapat digunakan untuk mengklasifikasi citra dari data mentah. Penelitian ini 

menggunakan model CNN arsitektur InceptionV3 dan Xception. Hasil pelnellitian melnunjukkan bahwa 

algolritma IncelptiolnV3 melnghasilkan akurasi 63% seldangkan arsitelktur Xcelptioln melnghasilkan akurasi 

selnilai 52%. 

  

Kata kunci: Bali, Pura, InceptionV3, Xception. 
 

Abstract 
 Bali is one of the regions in Indonesia that is very well known as a place frequently visited by 

tourists in Indonesia and abroad. Bali has many historical building remains. Temple buildings in Bali have 

unique characteristics that reflect the richness of Indonesian culture. So many tourists are interested in 

holidaying there. However, because the uniqueness of each temple building there results in a lack of 

knowledge about historical buildings, the main aim of this design is to develop a system for recognizing 

historical temple buildings in Indonesia through building images. More broadly, this design contribution 

can be applied in the development of similar systems for other historical regions in Indonesia, enhancing 

efforts to preserve and promote national cultural heritage. In this way, this design not only paves the way 

for innovation in the field of image recognition, but also has a positive impact in preserving valuable 

cultural treasures. This research uses a proportion of 80% training data and 20% test data. Convolutional 

Neural Network (CNN) is a deep learning method that can be used to classify images from raw data. This 

research uses the CNN architecture model, i.e., InceptionV3 and Xception. The research results show that 

the InceptionV3 algorithm produces an accuracy of 63% while the Xcelptioln architecture produces an 

accuracy of 52%. 

  

Keywords: Bali, Pura, CNN, InceptionV3, Xception. 
  

 

1. Pendahuluan 

Indonnesiia adalah nelgara yang melmiliki kelkayaan budaya belrlimpah, selmua itu dikarelkan di 

belrbagai nelgara Indolnelsia telrdapat belragam suku, ras, dan agama. Kelbudayaan telrselbut telrdiri dari rumah 

adat, pakaian adat, masakan, aksara dan drama [1]. Selmua kelbudayaan telrselbut belrawal dari aktivitas 

manusia pada zaman dahulu. Banyak hasil pelninggalan yang melnjadi saksi adanya kelhidupan dan seljarah 

pada zaman itu.Seltiap budaya di Indolnelsia melmiliki ciri khasnya masing masing dalam bangunan, belntuk 
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di tiap tiap wilayah dari tahun kel tahun sellalu belrubah selsuai delngan pelrkelmbangan zaman [2]. Salah satu 

wilayah yang melmiliki kelkayaan pelninggalan budaya yaitu Bali. Bali sangat dikelnal selbagai telmpat yang 

sangat indah dan selring dikunjungi ollelh wisatawan di Indolnelsia maupun luar Indolnelsia. Tidak helran jika 

Bali melrupakan telmpat yang selring dikunjungi ollelh banyak wisatawan karelna pelninggalan yang sangat 

unik selpelrti pura [3].  

Bagi selolrang umat hindu di Bali telmpat ibadah atau bangunan suci yang digunakan untuk 

mellakukan selmbahyang diselbut pura. Pura pada dasaranya melmiliki ciri selbagai telmpat pelmujaan Tuhan 

Yang Maha Elsa. Dikatakan tiap masing masing pura melrupakan satu kelsatuan dan tak dapat telrpisahkan 

[4]. Pura adalah telmpat ibadah hindu-buddha yang belntuk bangunannya belrbelda delngan candi, pura 

melmiliki arela yang telrbuka dikellilingi ollelh telmbolk, pura telrbelsar yang telrdapat di Bali yaitu pura Belsakih 

[5]. Pura- pura yang telrdapat di Bali ini sangat selring dikunjungi ollelh wisatawan Indolnelsia maupun luar 

Indolnelsia selbagai telmpat liburan dan telmpat ibadah. Seliring delngan belrkelmbangnya telknollolgi bangunan 

bangunan belrseljarah di Indolnelsia melngalami pelrkelmbangan yang pelsat juga dari sisi telkstur dan belntuk 

tujuannya untuk dapat telrus dilelstarikan dan dijaga kelasliannya selhingga tidak akan telrlupakan [6]. 

Bangunan pura melmiliki ciri khas yang dapat dikatakan unik dari sisi belntuk dan ukuran ollelh 

karelna itu prolsels pelrancangan yang dapat melngelnali bangunan belrseljarah di Indolnelsia belrdasarkan olbjelk 

gambar akan melmudahkan wisatawan dalam melmbandingkan belrmacam macam pura yang telrdapat di Bali 

[7]. Masalah ini dapat disellelsaikan delngan melnggunakan citra digital. Implelmelntasi yang colcolk dalam 

pelmbangunan citra digitak adalah Pelrancangan pelngelnalan “Bangunan Belrseljarah Indolnelsia”. 

Pelrancangan ini akan melnggunakan meltoldel Delelp Lelarning. Delelp Lelarning melnjadi suatu pilihan yang 

telpat dalam hal pelndeltelksi suatu olbjelk gambar [8]. Dapat dikatakan melnjadi pilihan yang telpat dikarelnakan 

pada zaman yang sudah belrkelmbang ini Delelp Lelarning selring di gunakan pada deltelksi olbjelk pada bidang 

colmputelr visioln dan imagel prolcelssing [9]. Telrdapat belrbagai macam algolritma yang dapat digunakan 

dalam bidang colmputelr visioln, salah satu algolritma yang dapat digunakan yaitu Colnvollutiolnal Nelural 

Neltwolrk atau selring diselbut CNN. CNN selndiri melmiliki kelgunaan untuk melngelnali suatu olbjelk 2 dimelnsi 

pada gambar [10]. CNN melrupakan algolritma Supelrviseld Lelarning, dikatakan delmikian dikarelnakan 

algolritma CNN dibelrikan suatu input belrupa labell labell di seltiap katelgolri gambar pura yang ada untuk 

melmbelrikan infolrmasi apa yang pelrlu dilakukan ollelh sistelm [11]. Algolritma CNN akan melmpellajari tiap 

polla pada data gambar, seltellah itu tiap polla akan dihubungkan delngan labell yang selsuai. Pada dasarnya 

algolritma CNN sangat selring digunakan untuk hal pelngelnalan gambar, selgmelntasi pada olbjelk yang 

melmelrlukan pelmahaman telrhadap data delngan labell [12]. 

Transfelr Lelarning adalah telknik yang digulnakan ulntulk melntransfelr pelngeltahulan ataul 

keterampilan yang diperolleh sebelulmnya ke kolnteks barul ataul berbeda. Ini adalah teknik di bidang 

pembelajaran mesin yang memulngkinkan transfer moldel ataul pengetahulan dari satul kolnteks ke kolnteks 

lainnya [13]. Transfer learning sangat membantul dalam perihal pelatihan moldel, moldel yang dilatih akan 

diprolses lebih cepat saat menggulnakan transfer learning dan akulrasinya akan meningkat [14]. Arsitektulr 

arsitektulr yang sering digulnakan pada ulmulmnya yaitul VGG, Inceptioln, Resnet dan lain sebagainya [15]. 

Tuljulan dari perancangan ini adalah menguji model InceptionV3 dan Xception untuk melakulkan 

pengenalan pada bangulnan bersejarah pulra di Bali. Model terbaik akan digunakan untuk membangun 

sistem yang bermanfaat untuk mengenali bagungan Pura. Sistem ini merupakan bagian dari aplikasi yang 

diberi nama “Bangulnan Bersejarah Indolnesia” dengan data inpult image ataul gambar bersejarah di 

indolnesia. 

 

2. Metode Penelitian 

Selcara garis belsar meltoldel pelnellitian dijellaskan pada Gambar 1. Tahap pertama yaitu 

pengumpulan data. Data citra pura dikumpulkan dari Google image. Prolsels pelnelntuan gambaran sistelm 

dilakukan delngan melnyiapkan data citra yang sudah diunduh. Kelmudian akan dilakukan prelprolcelssing 

selhingga data siap digunakan. Tahap preprocessing meliputi augmentation, pembagian data latih dan data 

uji, dan resample. Seltellah mellalui tahap prelprolcelssing maka akan dilakukan pelatihan model untuk 

melngelnali bangunan pura di Bali data citra. Pada tahap ini, model yang digunakan yaitu InceptionV3 dan 

Xception. Pada saat pelatihan, model dievaluasi menggunakan nilai akurasi dan nilai loss. Model yang baik 

memiliki nilai akurasi yang tinggi (mendekati 100%) dan nilai loss rendah (mendekati 0).  Model yang 

terlatih diuji menggunakan data uji dan performanya dinilai dari nilai akurasi, precision, recall, f1-score 

dan confusion matrix. Model yang terbaik digunakan sebagai model untuk membangun website pengenalan 

bangunan pura di Bali. 
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Tahapan prelprolcelssing data dalam implelmelntasi Colnvollutiolnal Nelural Neltwolrk (CNN) adalah 

langkah yang belrtujuan untuk melmpelrsiapkan data selbellum digunakan dalam pelnellitian. Hal ini dilakukan 

agar data siap untuk diprolsels delngan baik ollelh moldell. Di bawah ini adalah pelnjellasan tahapan-tahapan 

telrselbut: 

1. Augmelntasi Citra: 

Prolsels ini dilakukan untuk melndapatkan lelbih banyak citra. Di pelnellitian ini, dilakukan karelna jumlah citra 

Nelwcastlel lelbih seldikit dibandingkan delngan citra lainnya. Delngan melnghasilkan citra tambahan, kita 

dapat melngatasi keltidakselimbangan jumlah citra antar katelgolri [16]. 

2. Pelmbagian Data: 

Tahapan ini telrjadi saat melnggunakan algolritma pelmbellajaran. Data dibagi melnjadi bagian untuk pellatihan 

(train), pelngujian (telsting), dan validasi. Di pelnellitian ini, data citra dibagi delngan pelrbandingan 8:1:1 

untuk data pelatihan, data pengujian, dan data validasi [16]. 

3. Relsamplel Citra: 

Relsampling citra adalah prolsels untuk melngubah ukuran atau relsollusi citra. Tujuannya adalah untuk 

melningkatkan kualitas dan ukuran citra selrta melngolptimalkan pelnggunaan melmolri dan kelcelpatan 

kolmpu lte llr. Di pellne lllitian ini, julmlah sampelll diatu lr agar selltiap kelllas me llmiliki 100 citra, sellhingga tidak ada 

ke lltidakse llimbangan kelllas pada tahap pelllatihan mau lpuln pellngu ljian. Se lllain itu l, ulku lran citra yang diulji colba 

adalah 460 x 460 pikselll [16]. 

 Colnvollu ltiolnal Ne llu lral Nelltwolrk ataul yang sellring dise llbult CNN me llrulpakan salah satu l algolritma delle llp 

le llarning yang sellring digulnakan dalam hal pellngellnalan olbje llk. Algolritma CNN sangat polpulle llr dalam 

pe llmbelllajaran colmpulte llr visioln dan me llnjadi te llrolbolsan dalam me lllaku lkan dellte llksi olbje llk hingga pellnge llnalan 

gambar gambar [17]. CNN masu lk kell dalam je llnis De lle llp Ne llu lral Ne lltwolrk karellna kellmampulannya dalam 

me llngaplikasikan data citra mau lpuln gambar [18].  

 CNN te llrdiri dari bellbe llrapa lapisan yang bellkellrja u lntulk mellngellkstrak fitulr dari gambar sellcara bellrtahap 

dan mellningkatkannya. Lapisan-lapisan ini tellrmasu lk lapisan yang dikellnal se llbagai lapisan kolnvollu lsiolnal 

Gambar 1. Metode Penelitian 
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(colnvollu ltiolnal layellrs) yang me llnellrapkan olpe llrasi ime llrsi dan pellnyaringan pada gambar, lapisan yang 

me llngellcilkan dimellnsi (pololling layellrs) yang mellngulrangi ulkulran infolrmasi dan mellmuldahkan analisis, se llrta 

lapisan te llrse llmbulnyi (hiddelln laye llrs) yang bellrkolntribulsi pada pellmahaman polla dan fitulr dasar dalam data 

[19]. 

 IncellptiolnV3 adalah molde lll jaringan saraf kolnvollu lsiolnal mullti-laye llr yang digulnakan dalam bidang 

pe llmbelllajaran me llsin, te llru ltama dalam pe llngollahan citra dan visi kolmpulte llr. Molde lll ini dike llmbangkan olle llh 

Gololglell u lntulk mellncapai kinellrja tinggi dalam tulgas-tu lgas klasifikasi dan analisis citra [20]. IncellptiolnV3 

me llnggulnakan bellrbagai tellknik kolmplellks u lntulk mellngellkstrak infolrmasi dari citra sellcara ellfe llktif. Moldelll ini 

didasarkan pada idell "blolk-blolk mullti" yang mellmu lngkinkan molde lll ulntu lk mellngellkstrak fitu lr se llcara mullti-

layellr dan mullti-dimellnsi, yang mellmu lngkinkan pellmahaman yang lellbih mellndalam dan lellbih lulas te llntang 

citra dan infolrmasi visu lal [21]. 

Xce llptioln adalah moldelll canggih dalam bidang jaringan saraf kolnvollu lsiolnal (CNN) yang digulnakan 

u lntulk pe llngollahan citra dan visi kolmpulte llr. Molde lll ini dike llmbangkan olle llh Gololglell dan dianggap sellbagai 

pe llrkellmbangan dari jaringan saraf kolnvollulsiolnal mu llti-laye llr. Xce llptioln didasarkan pada ide ll pellnting yaitul 

me llnggulnakan olpellrasi yang ellfe llktif dan kolmplellks yang dikellnal sellbagai olpe llrasi me llndalam ulntu lk 

me llmanfaatkan infolrmasi yang te llrse lldia dalam gambar sellcara maksimal. Xce llptioln dicirikan dellngan idell 

Colmple llte ll Se llparable ll Colnvollu ltioln yang mellnggulnakan olpellrasi me llndalam u lntulk me llningkatkan e llkstraksi 

infolrmasi dan fitulr dari gambar se llcara akulrat dan ellfisie lln [22]. 

De llngan mellnggulnakan Colmple llte ll Se llparablell Colnvollu ltioln, Xce llptioln dapat mellncapai kine llrja tinggi 

dalam tulgas-tu lgas se llpe llrti klasifikasi gambar dan pellngellnalan olbje llk dan bellntulk dalam gambar dellngan 

akulrasi tinggi. Molde lll ini dicirikan dellngan kellmampulannya ulntu lk mellnggulnakan infolrmasi se llcara e llfe llktif 

dan cellrdas ulntu lk mellncapai hasil yang akulrat dan kolmprellhe llnsif dalam bidang pellngollahan citra. 

Metode evaluasi yang digunakan yaitu confusion matrix, precision, recall, f1-score dan akurasi. 

Colnfu lsioln matrix mellrulpakan tabe lll yang bellrisikan julmlah bellnar dan tidaknya sulatu l data yang dikellnali olle llh 

su latu l molde lll [23]. Colnfu lsioln matrix dapat diimplellme llntasikan pada bellbe llrapa dimellnsi se llsu lai de llngan julmlah 

ke lllas yang ada, colntolhnya pada pe llnelllitian ini dipe llrolle llh se llbanyak 3 (tiga) bulah ke lllas se llhingga colnfulsioln 

matrix be llrdimellnsi 3x3. Colnfulsioln matrix dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Confusion Matrix 3 x 3 

  Pada tahap ini akan dilakulkan ellvalu lasi akulrasi de llngan me llncolcolkkan data hasil pre lldiksi. 

Colnfulsioln matrix banyak dike llnal se llbagai ellrrolr matrix, sellbe llnarnya colnfulsioln matrix sangat mellmbantu l 

dalam mellmbe llrikan pellrbandingan hasil pellnge llnalan yang akan dilakulkan olle llh moldelll de llngan hasil 

se llbellnarnya. Bellntu lk dari Colnfulsioln matrix se llpe llrti tabe lll matrix yang mellnggambar su latu l kinellrja molde lll 

klasifikasi de llngan data ulji [24]. 

  Pada e llvalulasi me llnggulnakan colnfulsioln matrix te llrdapat 4 (ellmpat) hasil klasifikasi yang tellrdiri dari 

Tru lell Polsitive ll (TP), Tru le ll Ne llgative ll (TN), Falsell  Polsitive ll (FP), dan False ll Ne llgative ll (FN). Tru le ll Polsitive ll (TP) 

me llrulpakan nilai polsitif yang be llnar diidellntifikasikan. Trule ll Ne llgative ll (TN) mellru lpakan nilai nellgatif yang 

diide llntifikasikan bellnar. False ll Polsitive ll (FP) me llrulpakan nilai polsitif yang diidellntifikasikan salah. Falsell 

Ne llgative ll (FN) me llru lpakan nilai ne llgative ll yang diidellntifikasikan salah [25]. Metrik evaluasi untuk 

menghitung akurasi, precision, recall, dan f1-score dituliskan pada rumus (1) – (4). 

  

a. Aku lrasi (Acculracy): Melltrik ini mellngulkulr se lljau lh mana molde lll dapat mellmprelldiksi dellngan bellnar 

bangulnan pulra di Bali. Aku lrasi adalah rasiol antara ju lmlah pre lldiksi yang bellnar de llngan toltal sampe lll 

[26]. 
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𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 ×  100%   (1) 

 

b. Pre llsisi (Pre llcisioln): Pre llsisi me llngulkulr se lljau lh mana molde lll be llnar dalam mellngklasifikasikan 

bangulnan pulra di Bali dari sellmula yang diprelldiksi polsitif. Pre llsisi me llmbe llrikan gambaran te llntang 

se lljau lh mana prelldiksi polsitif moldelll adalah bellnar [26]. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2) 

 

c. Re llcall (Se llnsitivitas): Re llcall me llngulkulr se lljau lh mana moldelll dapat me llndellte llksi se llmu la pasie lln de llngan 

pe llnyakit jantulng yang sellbe llnarnya. Re llcall me llnggambarkan kellmampulan molde lll u lntulk 

me llngidellntifikasi kasu ls polsitif [26]. 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =   
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  (3) 

 

d. F1-Scolre ll: F1-Scolre ll adalah ulkulran gabulngan dari prellsisi dan rellcall. Ini mellmbe llrikan gambaran 

ke llse lllu lrulhan te llntang kinellrja moldelll de llngan mellmpellrtimbangkan baik prellsisi mau lpu ln rellcall [26]. 

𝐹1 = 2 × 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (4) 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Pe llne lllitian ini mellmbahas langkah-langkah yang diambil dalam mellngulmpu llkan data, 

prapellmrolse llsan data, dan hasil pellmbulatan molde lll klasifikasi ulntu lk mellngellnali bellrbagai jellnis pulra di Bali 

dalam kolnte llks "Bangulnan Be llrse lljarah Indolne llsia." Data yang digulnakan mellncakulp gambar-gambar pulra 

yang mellwakili e llnam jellnis bellrbe llda: Pulra Be llsakih, Pulra Lellmpulyangan, Pulra Lulhulr Ullu lwatu l, Pulra Tanah 

Lolt, Pu lra Tirta E llmpull, dan Pu lra Ullu ln Danu l Be llratan. Dalam pe llnelllitian ini, te llrdapat tiga tahap u ltama, yaitul 

pe llngulmpullan data, prapellmrolse llsan data, dan pellmbulatan molde lll klasifikasi. Se lllain itu l, dilakulkan ellvalu lasi 

hasil de llngan mellmbagi data me llnjadi dula ske llnariol be llrbellda, yaitu l dellngan pellrbandingan 80% data latih dan 

20% data ulji. 

 

3.1. Data 

Pe llne lllitian dimu llai de llngan mellngulmpullkan datase llt yang bellrisi gambar-gambar dari bellrbagai je llnis pu lra 

di Bali. Datase llt ini sangat pe llnting karellna akan digulnakan ulntulk me lllatih dan mellngulji pe llrancangan dalam 

me llngellnali bangulnan bellrse lljarah di indolnellsia. Ada e llnam je llnis pu lra yang dikellnali dalam pe llrancangan  ini, 

yaitu l Pulra Be llsakih, Pulra Lellmpulyangan, Pulra Lulhulr Ullu lwatu l, Pulra Tanah Lolt, Pulra Tirta E llmpull, dan Pulra 

Ullu ln Danu l Be llratan. Masing-masing je llnis pu lra me llmiliki 100 gambar yang bellrbe llda, se llhingga toltalnya ada 

600 gambar. Ini mellmbe llrikan ke llragaman yang culkulp dalam datase llt u lntu lk me lllatih molde lll de llngan baik. 

Sampel data dapat dilihat pada Gambar 3. Dataselt yang dikumpulkan di dapat dari gololglel imagel delngan 

toltal dataselt selbanyak 600 gambar bangunan pura. Tabell 1 menampilkan nama pura dan jumlah datanya. 

 

 
Gambar 3. Pula Besakih 
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Tabel 1. Jumlah dataset 

No Data Citra Jumlah Citra  

1 Pura Tirta Empul 100  

2 Pura Besakih 100 

3 Pura Tanah Lot 100 

4 Pura Luhur Uluwatu 100 

5 Pura Ulun Danu Beratan 100 

6 Pura Lempuyangan 100 

 

Pe llmilihan je llnis-je llnis pu lra yang bellrbellda adalah langkah yang bijak, karellna ini me llmulngkinkan 

molde lll u lntulk belllajar mellnge llnali variasi dalam arsite llktu lr dan de llsain yang ulnik dari masing-masing pulra. Jika 

datase llt hanya te llrdiri dari satul je llnis pulra, maka molde lll mulngkin hanya akan belllajar ulntu lk me llngidellntifikasi 

pulra te llrse llbu lt tanpa mampul me llmbelldakan jellnis pu lra yang lain. 

3.2. Preprocessing 

Pada tahap pre llprolce llssing te lknik aulgme llntasi digu lnakan dellngan tulju lan agar ulntu lk me llmpe llrbellsar  

u lkulran  kelllas  minolritas  gu lna  me llngolptimalkan  pellrfolrma  moldelll  dan  me llnghindari olve llrfitting Se lllain   itu l,   

au lgmellntasi   tidak   mellmpe llngarulhi   distribulsi   labelll   datase llt   asli   dan mellningkatkan variancell. Prolse lls 

au lgmellntasi citra ini dilaku lkan dellngan roltatioln_rangell=40, she llar_rangell=0.2, holrizolntal_flip= tru le ll. Hasil 

au lgmellntasi citra bisa dilihat pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Augmentasi Citra 

 

3.3. Pelatihan dan Pengujian Model  

Pada tahap ini molde lll InceptionV3 dan Xception digulnakan u lntulk model klasifikasi data citra pura 

di Bali. Ke lldu la arsite llktu lr te llrse llbu lt digulnakan ulntulk me llmbandingkan arsite llktu lr mana yang akan 

me llnghasilkan akulrasi te llrbaik saat me lllaku lkan pellngellnalana bangulnan pulra di Bali. 

Model dievaluasi menggunakan metode akurasi, precision, recall, dan f1-score. Hasil evaluasi model 

InceptionV3 ditampilkan pada Tabel 2. Pe llnge llnalan bangulnan pulra bellrdasarkan arsitellktu lr IncellptiolnV3 

me llmiliki rata – rata nilai aku lrasi 63% dan f1-score 61%. Grafik aku lrasi dan lolss be llrdasarkan hasil 

pe llngollahan data latih dan data validasi ditampilkan pada Gambar 5. Nilai akurasi bertambah dan nilai loss 

berkurang sejalan dengan bertambahnya epoch. Hal ini mellnu lnjulkkan bahwa se llmakin bellsar nilai aku lrasi 

yang dihasilkan, maka se llmakin baik moldelll yang diulsu llkan. Artinya, se llmakin kellcil nilai lolss yang 

dihasilkan, se llmakin kellcil pu lla tingkat ellrrolr yang dialami. 
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Tabe ll 2. Hasil evaluasi metode IncelptionV3  

 prelcisioln relcall f1-scolrel 

         Pura Ulun Danu Beratan 44% 20% 28% 
     Pura Luhur Uluwatu 78% 90%       84% 

            Pura Lempuyangan 88% 35% 50% 

            Pura Tanah Lot 92% 60% 73% 
            Pura Tirta Empul 46% 95% 62% 

            Pura Besakih 

 
62% 80% 70% 

    

    Accuracy   63% 

   macrol avg 68% 63% 61% 
welighteld avg 68% 63% 61% 

  

 
Gambar 5. Hasil Grafik akurasi dan loss IncelptionV3 

 

 
Gambar 6. Confusion matrix metode metode InceptionV3 

Confusion matrix hasil evaluasi metode InceptionV3 ditampilkan pada Gambar 6. Citra Pura Ulun 

Danu Beratan salah dideteksi sebagai citra Pura Besakih sebanyak 8 gambar atau 40%. Pura Ulun Danu 

Beratan juga salah dideteksi sebagai Pura Tirta Empul sebesar 6 citra atau 30%. Pura Lempuyangan salah 
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dideteksi sebagai Pura Tirta Empul sebanyak 8 citra atau 40%. Metode InceptionV3 bekerja dengan baik 

untuk mengenali citra Pura Luhur Uluwatu, Pura Tanah Lot, Pura Tirta Empul, dan Pura Besakih.  

 

Tabe ll 3. Hasil evaluasi metode Xce lption 

 prelcisioln    relcall  f1-scolrel 

         Pura Ulun Danu Beratan 0% 0% 0% 

         Pura Luhur Uluwatu 70% 70% 70% 
         Pura Lempuyangan 71% 60% 65% 

         Pura Tanah Lot 41% 75% 53% 

         Pura Tirta Empul 67% 10% 17% 
         Pura Besakih 

 
47% 00% 63% 

    
    Accuracy   53% 

   macrol avg 49% 53% 45% 

welighteld avg 49% 53% 45% 

 

Gambar 7. Hasil Grafik akurasi dan Loss metode Xception 

 
Gambar 8. Confusion matrix Xception 
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Tabel 3 menampilkan evaluasi metode Xception menggunakan data uji. Hasil evaluasi model 

arsitellktu lr Xcellptioln mellmilik nilai rata -rata akulrasi sebesar 53% dan f1-sore 45%. Grafik akulrasi dan lolss 

metode Xception ditampilkan pada Gambar 7. Nilai akurasi dari epoch 1 sampai 50 tidak bertambah secara 

signifikan. Nilai loss berkurang seiring bertambahnya epoch. Confusion matrix dari metode Xception 

ditampilkan pada Gambar 8. Metode Xception bekerja dengan baik untuk mengenali Pura Luhur Uluwatu, 

Pura Lempuyangan, Pura Tanah Lot dan Pura Besakih. Metode Xception tidak bekerja dengan baik untuk 

mengenali Pura Ulun Danu Beratan dan Pura Tirta Empul.  

Berdasarkan hasil eskperimen, metode InceptionV3 mengungguli kinerja Xception. Metode 

InceptionV3 akan digunakan sebagai model untuk membangun sistem informasi pengenalan Pura di Bali 

sebagai bagian dari sistem pengenalan Bangunan Bersejarah Indonesia. Secara umum, dataset untuk 

pengenalan Pura di Bali merupakan citra yang kompleks karena dalam sebuah citra tidak hanya terdapat 

bentuk pura tetapi ada banyak bentuk lainnya, misalnya pohon, langit, dan laut. Waktu pengambilan citra 

mempengaruhi warna langit, misalnya citra yang diambil pada waktu siang ketika cuaca cerah maka langit 

berwarna biru. Citra yang diambil pada waktu sore menjelang matahari terbenam, langit tidak lagi berwarna 

biru. Hal ini dapat menyebabkan terjadinya salah pengenalan. Klasifikas dan pengenalan bangunan 

menggunakan data citra merupakan hal kompleks [27]. Pura Ulun Danu Beratan merupakan kelas yang 

paling sulit dikenali karena kualitas citra yang sebagian besar diambil hanya dari satu perspektif. Metode 

InceptionV3 mengungguli kinerja Xception untuk mengenali citra Pura di Bali. Hal ini dapat terjadi karena 

beberapa faktor yaitu kompleksitas citra, dan kualitas citra. Data citra yang digunakan berasal dari Google 

Image di mana kualitas gambar berbeda – beda. Jumlah dataset kurang mencukupi untuk melatih model 

supaya mendapatkan performa yang bagus. Pada penelitian ini, kinerja metode InceptionV3 dan Xception 

masih belum optimal karena nilai rata – rata akurasi tertinggi dan f1-score dibawah 65%.  

 

4. Kesimpulan 

Kesimpulan dari penelitian ini, performa algoritma InceptionV3 mengungguli Xception dengan 

memperoleh nilai akurasi 63% dan f1-score 52%. Metode InceptionV3 bekerja dengan baik untuk 

mengenali citra Pura Luhur Uluwatu, Pura Tanah Lot, Pura Tirta Empul, dan Pura Besakih. Akan tetapi, 

InceptionV3 kurang optimal dalam mengenai citra Pura Ulun Danu Beratan dan Pura Lempuyangan. 

Kualitas citra dan waktu pengambilan citra mempengaruhi hasil pengenalan. Penelitain ini dapat 

dikembangkan dengan menambahkan dataset yang beragam untuk pelatihan model sehingga model dapat 

belajar dengan optimal dan dapat mengenali Pura di Bali dengan akurasi yang lebih tinggi. Saran untuk 

penelitian ini yaitu menambahkan metode segmentasi untuk mendapatkan bentuk pura dan memisahkannya 

dari objek lain sehingga bisa meningkatkan akurasi pengenalan.  
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