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Abstrak—Kerusakan jalan memiliki dampak signifikan terhadap aspek keselamatan, kenyamanan, dan kelancaran transportasi.
Namun, identifikasi kerusakan secara manual membutuhkan waktu, tenaga, serta sumber daya yang besar. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan sistem klasifikasi otomatis tingkat kerusakan jalan berbasis pengolahan citra digital dengan membandingkan kinerja
dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) pretrained, yaitu ResNet5( dan EfficientNet-B(. Dataset penelitian terdiri
atas 1.800 citra permukaan jalan yang terbagi secara seimbang ke dalam tiga kategori, vaitu jalan baik, rusak ringan, dan rusak berat.
Seluruh citra melalui tahap praproses berupa normalisasi dan penyesuaian ukuran agar sesuai dengan masukan model. Selanjutnya,
metode transfer learning dit an pada model pretrained untuk memanfaatkan pengetahuan awal dari dataset berskala besar,
sedangkan evaluasi kinerja dilakukan menggunakan K-Fold Cross Validation (K=5) guna meningkatkan reliabilitas serta
mengurangi potensi bias. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ResNet50 dan EfficientNet-B() mampu mencapai akurasi hingga
99% dengan nilai Precision dan FI-Score yang tinggi. Temuan ini menegaskan keunggulan model pretrained dalam klasifikasi
citra kerusakan jalan, sehingga ResNer50 dan EfficientNet-B() direkomendasikan untuk pengembangan sistem deteksi kerusakan
jalan secara real-time yang efisien serta dapat diintegrasikan ke dalam sistem monitoring infrastruktur berbasis teknologi cerdas.

Kata kunci: EfficientNet-B0, K-Fold Cross Validation, ResNet50),

Abstract—Road damage has a significant impact on safety, comfort, and transportation efficiency. However, manual identification of
road conditions requires considerable time, effort, and resources. This study aims to develop an automatic @ad damage severity
classification system based on digital image processing by comparing the performance of two pretrained Convolutional Neural
Network (CNN) architectures, namely ResNet50 and EfficientNet-B0. The dataset consists of 1,800 road surface images evenly
distributed into three categories: good, minor damage, and severe damage. All images underwent preprocessing, including
normalization and resizing, to match the input requirements of the . Transfer learning was applied to the pretrained
architectures to leverage prior knowledge from large-scale datasets, while model performance was evaluated using K-Fold Cross
Validation (K=5) to enhance reliability and reduce potential bias. The results demonstrate that both ResNet50 and EfficientNet-BO
achieved Accuracy of up to 99%, along with high Precision and F1-Score values. These findings highlight the effectiveness of
pretrained models in classifying road damage images, suggesting that ResNet50 and EfficientNet-BO are highly recommended for
the development of efficient real-time road damage detection systems that can be integrated into smart infrastructure monitoring
technologies.

Keywords: EfficientNet-B0, K-Fold Cross Validation, ResNet50

1. PENDAHULUAN

Jalan L@m merupakan fasilitas publik ng harus dimanfaatkan sebesar-besarnya untuk kepentingan rakyat.
Berdasarkan Undang-Undang Nomor 38 Tahun 2004 fentang Jalan, Pasal 4 menyatakan bahwa pemerintah
berkewajiban mengelola jalan guna mewujudkan efisiensi biaya transportasi sehingga dapat mendorong pertumbuhan
ekonomi nasional [1]. Infrastruktur jalan merupakan elemen krusial dalam mendukung mobilitas dan pertumbuhan
ekonomi di Indonesia. Kerusakan jalan, seperti retakan, lubang, atau permukaan vang tidak rata, mengganggu
kelancaran transportasi, memperbesar potensi kecelakaan, dan menyebabkan kerugian ekonomi di kota besar dan daerah
pedesaan [2]. Menurut Kementerian Pekerjaan Umum dan Perumahan Rakyat [3], sekitar 25% dari 47.000 kilometer
jalan nasional dan 53% dari 50.000 kilometer jalan provinsi mengalami kerusakan ringan hingga berat, yang
mengakibatkan kerugian ekonomi mencapai sekitar Rp15 triliun (~USD 1 miliar) per tahun akibat penurunan efisiensi
logistik dan peningkatan biaya perawatan kendaraan. Faktor seperti beban lalu lintas berlebih, curah hujan tinggi, dan
kurangnya pemeliharaan rutin memperburuk kondisi in1 [4].

Oleh karena itu, metode yang akurat dan optimal secara komputasi diperlukan untuk mendeteksi serta
mengklasifikasikan kerusakan jalan guna mendukung perawatan infrastruktur. Identifikasi manual memiliki
keterbatasan, seperti subjektivitas petugas, keterbatasan cakupan area, serta tingginya biaya dan waktu. Oleh karena itu,
pendekatan otomatis berbasis pengolahan citra dan kecerdasan buatan diperlukan untuk meningkatkan efektivitas
deteksi kerusakan jalan.

Seiring kemajuan kecerdasan buatan perkembangan teknologi deep learning, khususnya pada bidang image
classification dengan Convolutional Neural Networks (CNN), membuka peluang besar untuk menyelesaikan
permasalahan tersebut. CNN mampu mengenali dan membedakan pola visual dari citra kerusakan jalan dengan




Accuracy tinggi, bahkan dalam kondisi pencahayaan dan sudut pandang yang bervariasi. Beberapa arsitektur CNN yang
telah terbukti efektif dalam tugas klasifikasi visual adalah CNN Cusiom, ResNet50, MobileNetV2, dan EfficientNet-B0.

Model ResNer50 dikenal luas karena kemampuannya dalam mengatasi degradasi Accuracy pada jaringan dalam
melalui teknik residual learning. Sementara itu, MobileNetV2 dirancang khusus untuk perangkat dengan sumber daya
terbatas, seperti sistem pemantauan bergerak, dengan tetap mempertahankan performa klasifikasi yang baik. Di sisi lain,
EfficientNet-B0 merupakan arsitektur modern yang secara sistematis mengatur skala kedalaman, lebar, dan resolusi
input untuk mencapai keseimbangan antara Accuracy tinggi dan efisiensi komputasi [5]. Efisiensinya menjadikannya
cocok untuk penerapan dalam sistem inspeksi real-time.

Beberapa penclitian sebelumnya telah menunjukkan hasil yang menjanjikan. Misalnya, [6] menggunakan
EfficientNet-B0 untuk mendeteksi retakan pada permukaan beton dengan tingkat Accuracy tinggi, sementara [7],
mengaplikasikan model yang sama dalam klasifikasi kerusakan kendaraan dari rekaman CCTV.

Sebagian besar penelitian terdahulu juga hanya mengklasifikasikan kondisi jalan dalam dua kategori sederhana
(rusak atau tidak rusak), tanpa mempertimbangkan tingkat kerusakan secara detail. Selain itu, banyak yang belum
mengintegrasikan teknik validasi silang seperti K-Fold Cross Validation atau menyamakan preprocessing antar model,

sehingga evaluasi performa model kurang komprehensif. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam mengisi gap
tersebut dengan memanfaatkan dataset berisi 1.800 gambar yang dibagi secara seimbang ke dalam tiga kelas kerusakan
jalan: baik, rusak ringan, dan rusak berat. Masing-masing model akan dievaluasi menggunakan validasi silang 5-Fold,
dengan preprocessing yang disesuaikan dengan arsitektur masing-masing, serta augmentasi data untuk memperkuat
generalisasi.

Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat mengidentifikasi arsitektur model terbaik yang bukan hanya
akurat, tetapi juga efisien secara komputasi dan dapat diandalkan dalam implementasi nyata di lapangan. Hal ini penting
dalam mendukung m monitoring infrastruktur berbasis Al, terutama dalam konteks pengembangan smart city dan
pemeliharaan jalan berkelanjutan.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan eksperimental untuk mengevaluasi performa
beberapa arsitcktur CNN, yaitu ResNer50 dan EfficientNet-B0, dalam mengklasifikasikan tiga tingkat kerusakan jalan:
baik, rusak ringan, dan rusak berat. Metode penelitian meliputi tahap identifikasi masalah, pengumpulan dan praproses
data, pelatihan model menggunakangResNet50 dan EfficientNet-B0, evaluasi dengan validasi silang 5-Fold, serta
anali@y kinerja menggunakan metrik dccuracy, Precision, Recall, dan Fi-Score, adapun metode penelitian di tunjukan
pada Gambar 1.
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Gambar 1. Metode penelitian

2.1. Data Penelitian
Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari dataset yang tersedia pada platform Kaggle. Dataset ini
mengandung serangkaian gambar dengan 3 kelas jenis kerusakan jalan yaitu jalan baik, jalan rusak ringan dan jalan




rusak berat dengan berbagai tingkat kerusakan. Dataset ini dipilih karena kekayaan ﬁttqsual yang dapat dimanfaatkan
untuk melatih model dengan kemampuan deteksi yang baik, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Rincian Jumlah Dataset

No Label Jumlah

1 Jalan baik 600

2 Jalan rusak ringan 600

3 Jalan rusak berak 600
Total 1800

2.2, Preprocessing

Praproses dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum tahap pelatihan model [8]. Pada tahap preprocessing,
citra masukan untuk arsitektur ResNet50 dan EfficientNet-B0 diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel dan dikonversi
ke format RGB. Selanjutnya dilakukan pixel scaling ke rentang [-1, 1] menggunakan fungsi preprocess_input sesuai
arsitektur masing-masing. Pr ini bertujuan menyesuaikan normalisasi data dengan bobot pretrained yang telah
dilatih pada dataset ImageNet sehingga kompatibilitas dan efektivitas fitur yang dipelajari tetap terjaga. Apabila dataset
bersifat tidak seimbang, teknik class weighting atau resampling juga dapat diterapkan untuk mengurangi bias prediksi,
meskipun langkah tersebut tidak digambarkan pada diagram.

2.3. Pemodelan

Penelitian ini membandingkan kinerja dua arsitektur, yaitu ResNet50 dan EfficientNet-B0. ResNet5() merupakan
arsitektur dengan 50 lapisan yang dilengkapi residual corgggctions untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient
[9]. Sementara itu EfficieniNet-B() merupakan varian dasargri arsitektur EfficientNet yang dikembangkan oleh Google
Al dengan tujuan menghasilkan model jaringan saraf yang efisien secara komputasional namun tetap memiliki kinerja
tinggi. Arsitektur ini mengadopsi konsep compound scaling, yaitu peningkatan kedalaman, lebar, danggesolusi secara
proporsional untuk mengoptimalkan keseimbangan antara akurasi dan efisiensi. Sebagai model dengan jumlah
parameter paling sedikit dalam ser1 EfficientNet, EfficientNet-B0 tetap efektif dalam tugas klasifikasi gambar. Struktur
utamanya terdiri atas blok berulang yang memanfaatkan depthwise separable convolutions serta fungsi aktivasi Swish
[5]. Dalam penerapan fransfer learning, backbone pretrained dimanfaatkan sebagai ckstraktor fitur, kemudian
ditambahkan classification head yang terdiri atas lapisan GlobalAveragePooling atau Flatten, dilanjutkan dengan Dense
dan Dropout, serta diakhiri dengan lapisan Dense Softmax untuk klasifikasi tiga kelas. Pada tahap awal, scbagian
lapisan dibekukan (frozen) untuk mempertahankan bobot pralatih, kemudian dilakukan fine-tuning pada lapisan atas
setelah bagian classification head mencapai kestabilan, jika diperlukan.

2.4. Split Data dengan 5-Fold Cross Validation

K-Fold cross validation merupakan salah satu metode statistik yang diimplementasikan untuk mengevaluasi
performansi dari model atau algoritma yang telah dirancang. Pada tahap pelatihan dataset dibagi menjadi data latih dan
data validggi. Model akan dilatih menggunakan data latih dan divalidasi menggunakan data validasi sebanyak k-Fold
kali [10]. Selain itu k-fold cross validation adalah cara yang efektif dalam menggabungkan atribut dan setting parameter
machine learning dalam melatih model prediciion yang lebih baik [11].

2.5. Training Model

Tramning model dilakukan menggunakan dataset yang telah melalui tahap praproses. Parameter utama, seperti
learning rate, batch size, dan jumlah epoch, ditetapkan berdasarkan eksperimen awal guna mengoptimalkan kinerja
model. Optimizer Adam digunakan untuk mempercepat konvergensi, sedangkan fungsi cross-entropy loss diterapkan
untuk menghitung selisth antara prediksi dan label sebenarnya. Seluruh proses pelatihan dijalankan pada perangkat
keras GPU untuk mempercepat waktu komputasi [9].

2.6. Evaluasi Model

Pada tahap inigggngujian sistem dievaluasi menggunakan Confission Matrix untuk menghitung nilai Accuracy,
Precigpy, FI-Score, F-I score [12]. Persamaan untuk menghitung nilai decuracy, Precision, F1-Score, dan F-I
.mm‘egpat dilihat pada persamaan (1), (2). (3). dan (4).

TP+TN
Accuracy = TpiTHemreEn (1)




- ™
Precision = (2)

™
Recall = TPFN (3)

PrecisionXRecall

F1— score =2X (4)

rue Positive (TP): Jumlah data positif yang diidentifikasi dengan benar oleh sistem. True Negative (TN):
Jumlah data negatif yang diidentifikasi dengan benar oleh sistem. False Positive (FP): Jumlah data yang scharusnya
negatif tetapi diklasifikasikan scbagai pos#if oleh sistem. False Negative (FN): Jumlah data yang scharusnya positif
tetapi diklasifikasikan sebagai negatif oleh sistem.

Precision+Recali

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Evaluasi Grafik Accuracy dan Loss ResNer50

Gambar 2 menunjukkan akurasi validasi pada setiap Fold, di mana seluruh Fold mencapai nilai di atas 0,99 sejak
awal pelatihan. Fold ke-5 tampil paling stabil dengan akurasi mendekati 1,00, sementara Fold ke-1 dan ke-3 meningkat
secara bertahap hingga mencapai 1,00 pada epoch ke-8 sampai ke-10. Fold ke-2 sempat menurun hingga 0,9833 dan
Fold ke-4 mengalami fluktuasi, namun keduanya kembali meningkat mendekati 1,00 pada akhir pelatihan.

Akurasi Vaidasi Madel i Tisg Fold

Gambar 2. Grafik Accuracy ResNet50

Grafik 3 menunjukkan nilai loss validasi pada setiap Fold selama proses cross-validation. Secara umum, loss
mengalami penurunan seiring bertambahnya epoch meskipun masih terdapat fluktuasi pada beberapa Fold. Fold 4
menunjukkan hasil terbaik dengan loss paling rendah dan stabil di akhir epoch, sedangkan Fold 2 cenderung memiliki
loss lebih tinggr dibandingkan Fold lamnya. Hal ini menggambarkan bahwa model mampu belajar dengan baik,
meskipun terdapat variasi performa antar Fold.

Loss Validssi Mods! di Tiap Fakd

Gambar 3. Grafik Loss ResNer30

3.2. Grafik Accuracy dan Loss EfficientNet-B0

Gambar 4 memperlihatkan akurasi validasi pada setiap Fold, di mana seluruh Fold menunjukkan peningkatan
performa seiring bertambahnya epoch. Fold ke-5. ke-2, dan ke-4 mencapai akurasi tertinggi mendekati 1,00, sedangkan
Fold ke-1 relatif lebih rendah dengan nilai akhir sekitar 0,9790.




‘Akurasi Validasi Model di Tiap Fold

Gambar 4. Grafik Accuracy EfficientNet-B0

Grafik 5 memperlihatkan tren penurunan loss validasi pada setiap Fold selama proses cross-validation. Hampir
bil di epoch akhir. Fold 4
memperoleh hasil terbaik dengan loss sekitar 0.0106, sedangkan Fold 1 memiliki loss tertinggi di akhir pelatihan yaitu
0.0885. Hal ini menunjukkan bahwa model secara umum mampu belajar dengan bak, meskipun terdapat variasi

performa antar Fold.

semua Fold menunjukkan penurunan loss yang konsisten hingga mencapai nilai rendah dan s

Loss aldasi Model di Tiag Fold
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Gambar 5. Grafik Loss EfficientNet-B(0)

3.3. Evaluasi Confusion Matrix ResNet50

Confusion Matrix pada Gambar 6 menunjukkan bahwa model memiliki performa sangat baik dengan Accuracy
sebesar 99,67%. Kelas baik memperoleh Precision 99,.83%, F1-Score 99,50%, dan fI-score 99.66%. Kelas rusak berat
mencapai Precision 99.34%, FI-Score 99,67%, dan fl-score 99,50%. Sementara itu, kelas rusak ringan memiliki
Precision, F1-Score, dan fI-score yang seimbang, masing-masing sebesar 99,33%. Secara keseluruhan, seluruh metrik
evaluasi berada di atas 99%, yang menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat kesalahan
yang sangat rendah dan konsistensi prediksi yang tinggi pada semua kelas.
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Gambar 6. Confusion Matrix ResNet50
3.4. Hasil Accuracy Validasi Tiap Fold

Tabel 2 menunjukkan perbandingan akurasi validasi model ResNet50 dan EfficientNer-B0 pada lima Fold.
Secara umum, kedua model memiliki akurasi yang sangat tinggi di atas 0.97. ResNet50 unggul pada Fold 1. Fold 3.




Fold 4, dan Fold 5 dengan akurasi mendekati 1.00, sedangkan EfficientNet-B( menunjukkan hasil terbaik pada Fold 2
dengan akurasi 0.9944.

Tabel 2. Hasil Aceuracy Validasi Tiap Fold

Model gm’dl (Biru) _ Fold2 (Hijau) _ Fold3 (Merah) _ Fold4 (Ungu) _ Fold5 (Oranye)
ResNet50 0.9944 0.9833 0.9972 0.9972 09972
EfficientNet-B0 0.9750 0.9944 0.9917 0.9944 0.9944

3.5. Evaluasi Confusion Matrix EfficientNet-B0

Gambar 8 menunjukkan Confusion Matrix model EfficientNet-B0 dengan Accuracy 99,2% dengan Precision, FI-
Score, dan Fl-score di atas 99% pada semua kelas. Dari 600 citra per kelas, sebagian besar terklasifikasi benar, dengan
kesalahan prediksi hanya 1-5 citra. Hasil ini membuktikan model mampu mengenali kondisi jalan baik, rusak berat, dan
rusak ringan dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi.
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Gambar 7. Confision Matrix EfficientNer-B0
3.5. Hasil penelitian pada model

Hasil pengujian model menunjukkan bahwa metrik evaluasi berupa Accuracy, Precision, F1-Score, dan fi-score
digunakan untuk membandingkan kinerja arsitektur CNN pretrained dalam mengklasifikasikan kerusakan jalan. Tabel 3
menyajikan hasil evaluasi dua arsitektur, yaitu ResNer50 dan EfficientNet-BO. Secara umum, keduanya memiliki
performa sangat baik dengan nilai evaluasi pada kisaran 99%-100%. ResNet50 mencapai Precision dan f1-score
sempurna (100%) dengan Accuracy dan Fl-Score sebesar 99%, yang menunjukkan kemampuan tinggi dalam
mengidentifikasi kelas dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah. Sementara itu, EfficientNet-B(0 menampilkan hasil
konsisten pada seluruh metrik dengan nilai 99%, yang menandakan keseimbangan antara ketepatan dan cakupan
prediksi. Secara keseluruhan, kedua arsitektur menunjukkan kinerja yang hampir setara, meskipun ResNet50 sedikit
lebih unggul pada aspek Precision dan f1-score.

Tabel 3. Hasil penelitian pada model

No Arsitektur Accuracy Precision Fi-Score F-1 Score
1 ResNet50 99% 100% 99% 100%
2 EfficientNer-B0 99% 99% 99% 99%

3.6. Perbandingan dengan penelitian sebelumnya

Tabel 4 membandingkan kinerja beberapa arsitektur jaringan saraf pada tugas klasifikasi citra. Model Xception
yang diuji pada dataset privat memperoleh Accuracy sebesar 90%, sedangkan LeNet-5 hanya mencapai 80% pada
dataset serupa. Pendekatan Hybrid CNN-LSTM yang diuji menggunakan data dari platform Kaggle menunjukkan hasil
lebih baik dengan Accuracy 97,5%, sedangkan CNN murni pada dataset yang sama hanya mencapai 92,76%, pada
ResNet-18 hanya mencapai 92% pada dataset publik dan koleksi mandiri. Sementara itu, hasil pengujian model yang
diusulkan, yaitu ResNet50 dan EfficientNet-B0, pada dataset Kaggle mampu mencapai Accuracy tertinggi sebesar 99%.
Hal ini menunjukkan bahwa model yang diusulkan memiliki performa lebih unggul dibandingkan arsitektur
sebelumnya, baik pada dataset privat maupun publik, sehingga dapat diandalkan untuk tugas klasifikasi citra dengan
tingkat akurasi yang sangat tinggi.

Tabel 4. Perbandingan dengan penelitian sebelumnya




Teknik/Model Kumpulan Data Accuracy

Xception [13] Privat 90%
LeNet-5 [14) Privat 80%
" : o ds
Hybrid CNN-LSTM [15] Platform Kaggle. Hybrid CNN-LSTM 57.5% dan

CNN 92.76%.
sumber publik dan

o/ o
ResNet-18[9] koleksi mandiri 92%
ResNet50 (Usulan kami) Kaggle. 99%
EfficientNet-B0 (Usulan kami) Kaggle. 99%

4. KESIMPULAN

Penelitian ini mengevaluasi kinerja arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yaitu ResNer50 dan
EfficientNet-B0, dalam tugas klasifikasi tingkat kerusakan jalan. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa ResNet50
memperoleh performa terbaik dengan Accuracy 99%, Precision 100%, FI-Score 99%, dan fI-score 100%, schingga
mampu membedakan detail visual antar kelas kerusakan secara sangat akurat. EfficientNet-B0 menempati posisi kedua
dengan kinerja yang hampir setara, ditunjukkan oleh Aceuracy, Precision, FI-Seore, dan fI-score sebesar 99%. Selain
itu, EfficientNer-B0 memiliki efisiensi komputasi yang lebih baik, sehingga berpotensi diterapkan pada sistem
pemantauan kerusakan jalan berbasis waktu nyata (real-time monitoring). Pendekatan transfer learning dengan
meman faatkan model pretrained terbukti efektif dalam meningkatkan performa klasifikasi, terutama pada kondisi data
terbatas.

Secara keseluruhan, hasil penelitian in1 menegaskan bahwa penggunaan arsitektur prefrained CNN, khususnya
ResNet50 dan EfficientNet-B0, merupakan solusi yang akurat, efisien, serta layak diimplementasikan pada sistem
pemantauan otomatis kerusakan jalan. Temuan ini sekaligus mendukung pengembangan teknologi pemantauan
infrastruktur cerdas yang berkelanjutan dan relevan dengan kebutuhan smart city.

Adapun saran untuk penelitian selanjutnya adalah melakukan eksplorasi terhadap arsitektur yang lebih mutakhir,
seperti EfficientNetV2, Vision Transformer (ViT), atau Swin Transformer, yang berpotensi meningkatkan akurasi dan
efisiensi komputasi lebih lanjut. Selain itu, pemanfaatan dataset yang lebih bervariasi dengan kondisi pencahayaan,
sudut pandang, latar belakang, serta kondisi jalan yang beragam akan memperkuat kemampuan generalisasi model pada
situasi nyata. Integrasi metode explainable A (XAl) seperti Grad-CAM atau LIME juga dirckomendasikan agar sistem
tidak hanya akurat, tetapi juga dapat memberikan interpretasi visual yang meningkatkan kepercayaan pengguna. Lebih
lanjut, pengembangan implementasi berbasis edge computing atau mobile deployment dapat menjadi arah penelitian
lanjutan guna mendukung sistem pemantauan jalan yang adaptif, efisien, dan responsif di lapangan.

UCAPAN TERIMAKASIH

Penulis dengan penuh rasa hormat menyampaikan terima kasih kepada berbagai pihak yang telah megperikan
dukungan, kontribusi, serta bantuan baik dalam bentuk bimbingan. fasilitas, maupun masukan yang berharga, sehingga
penelitian ini dapat terlaksana dengan baik dan terselesaikan sesuai dengan tujuan yang telah direncanakan..

REFERENCES




6843-Article Text-48769-1-11-20250907.doc

ORIGINALITY REPORT

12, 8. 7 3

SIMILARITY INDEX INTERNET SOURCES PUBLICATIONS STUDENT PAPERS

PRIMARY SOURCES

Alfataniah Nur Fajrina, Zein Hanni Pradana,
Sevia Indah Purnama, Shinta Romadhona.
"Penerapan Arsitektur EfficientNet-BO Pada
Klasifikasi Leukimia Tipe Acute Lymphoblastik
Leukimia", Jurnal Riset Rekayasa Elektro, 2024

Publication

2%

]

ejurnal.itenas.ac.id

Internet Source

2%

Windy Livia Azzahra, Evangs Mailoa. "Analisis
Sentimen terhadap RSUD Salatiga
Menggunakan SVM dan TF-IDF", Jurnal
Indonesia : Manajemen Informatika dan
Komunikasi, 2025

Publication

T

jurnal.itg.ac.id

Internet Source

1

C

Bad'ul Hilmi Arromdoni, Agung Fatwanto.
"Penerapan Paradigma Sosio Religio Teknis
Dalam Perancangan Aplikasi Forum Alumni
Pondok Pesantren Alazhar Kota Banjar",
Informatics and Digital Expert (INDEX), 2024

Publication

1o

n sutir.sut.ac.th:8080 '
Internet Source %

core.ac.uk '
Internet Source %

E digilib.isi.ac.id /1
Internet Source %



journal.unipdu.ac.id

n Internet Source < %
eprints.gla.ac.uk '
IntFe)rnet Sourge < %
Tulus Harry Lamramot Tulus, Asep Id < o
Hadiana, Irma Santikarama. "Sistem Prediksi 0
Awal Terhadap Atrisi Karyawan Menggunakan
Algoritma C4.5", Informatics and Digital
Expert (INDEX), 2023
Publication
fadlyfauzie.wordpress.com
Interne}:Source p <1 %
nafatimahpustaka.or
Internet Source p g <1 %
Amanda Caecilia Milano. "KLASIFIKASI <1 o
PENYAKIT DAUN PADI MENGGUNAKAN 0
MODEL DEEP LEARNING EFFICIENTNET-B6",
Jurnal Informatika dan Teknik Elektro
Terapan, 2024
Publication
adoc.pub '
Internet SEurce < %
ml.scribd.com '
Internet Source < %
repository.uir.ac.id /
InteFr)net Sourcey < %
www.scribd.com '
Internet Source < %
Fanni Lufiana, Favorisen Rosyking < %

Lumbanraja, Yunda Heningtyas, Kurnia
Muludi. "Penerapan Metode Support Vector




Machine (SVM) dalam Klasifikasi Penderita
Diabetes Mellitus", Jurnal Pepadun, 2023

Publication

Exclude quotes Off Exclude matches Off
Exclude bibliography  Off



