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Abstrak – Penelitian ini mengeksplorasi solusi untuk mengatasi masalah korosi yang dapat mengancam 

pertumbuhan industri di Indonesia. Dengan tingginya tingkat investasi dalam sektor-sektor kunci seperti 

Transportasi, Gudang, Telekomunikasi, dan Pertambangan, risiko korosi menjadi perhatian serius. Korosi 

dapat menyebabkan kerusakan signifikan pada infrastruktur dan peralatan, menciptakan beban finansial yang 

besar jika tidak ditangani dengan cepat. Dalam penelitian ini, diajukan metode deteksi dini korosi dengan 

memanfaatkan ekstraksi fitur GLRLM, GLCM, dan LBP. Melibatkan model pendeteksi berbasis MLP, penelitian 

ini menitikberatkan pada sektor-sektor investasi utama di Indonesia. Hasil eksperimen menunjukkan 

keberhasilan metode ini, dengan tingkat akurasi berturut-turut sebesar 74,02%, 79,61%, dan 84,36%. Metode 

deteksi dini ini memberikan kontribusi besar terhadap upaya pencegahan korosi sejak dini, memungkinkan 

industri untuk mengidentifikasi potensi kerusakan pada tahap awal. Hal ini dapat mengurangi biaya perbaikan 

dan penggantian aset yang terkena dampak, memberikan keuntungan finansial bagi perusahaan dan negara 

secara keseluruhan. Penelitian ini relevan dengan pertumbuhan industri di Indonesia dan dapat menjadi 

landasan bagi strategi pencegahan korosi yang lebih efektif, khususnya dalam sektor-sektor yang menjadi pilar 

investasi utama negara. Dengan adanya solusi ini, diharapkan dapat meningkatkan ketahanan dan 

keberlanjutan infrastruktur industri di Indonesia. 

 

Kata Kunci — Corrosion Detection, GLRLM, GLCM, LBP, MLP

1. PENDAHULUAN 

Industri adalah penolong pertumbuhan perekonomian yang signifikan bagi Indonesia, Badan Statistika Pusat 

mencatat Jumlah perusahaan industri manufaktur skala menengah dan besar pada tahun 2022 mencapai sekitar 

29 ribu usaha atau perusahaan [1]. Menurut data yang dikeluarkan oleh Kementerian Investasi atau Badan 

Koordinasi Penanaman Modal (BKPM) mengungkapkan realisasi penyertaan modal dalam negeri (PMDN) 

mencapai Rp. 178,2. Kemudian, secara sektor, PMDN mendominasi di sektor Transportasi, Gudang dan 

Telekomunikasi Rp 24,8 triliun; Pertambangan Rp. 22,3 triliun, Perumahan, Kawasan Industri dan Perkantoran 

Rp. 16,6 triliun [2]. Dengan tingginya tingkat investasi dalam sektor-sektor kunci seperti transportasi, gudang, 

telekomunikasi, dan pertambangan, risiko korosi menjadi perhatian serius.  

Korosi merupakan fenomena penurunan kondisi logam akibat reaksi elektrokimia dengan lingkungan pada 

udara terbuka, disebut juga dengan korosi atmosfer. Korosi atmosfer dipengaruhi akibat topografi dan iklim 

lingkungan seperti temperatur, kelembapan, dan kandungan bahan kimia dalam udara sehingga dapat 

mempengaruhi laju korosi [3]. Korosi merupakan ancaman serius bagi perindustrian yang berkaitan langsung 

dengan logam, struktur baja, dan perlengkapan lainnya. Kerusakan akibat korosi dapat mengakibatkan 

penurunan kinerja, biaya perawatan yang tinggi, serta risiko kecelakaan kerja yang berpotensi fatal.  

Berdasarkan permasalahan tersebut diperlukan sebuah solusi untuk mendeteksi korosi, pemetaan area dan 

level karat sehingga penanganan dapat dilakukan lebih cepat dan efisien. Oleh karena itu, penelitian ini akan 

membahas solusi deteksi dini korosi secara komprehensif dengan menggunakan metode ekstraksi fitur GLCM, 

GLRLM, dan LBP. Pendekatan ini memungkinkan analisis gambar korosi secara mendalam, menghasilkan 

informasi yang beragam mengenai struktur dan pola korosi. Proses pendeteksian korosi melibatkan analisis 

gambar yang telah mengalami kerusakan akibat korosi, dengan setiap metode ekstraksi fitur memberikan 

kontribusi informasi unik. Metode GLCM membantu mengukur perubahan tekstur benda akibat karat dengan 

menganalisis tingkat keabuan yang co-occur pada jarak dan sudut tertentu. Peningkatan korelasi pada jarak 

tertentu bisa menandakan daerah yang terkena karat [4], [5] dan metode GLRLM membantu mendeteksi pola 

linear pada citra permukaan yang terkena karat. Karat cenderung terbentuk dalam garis atau pola yang mengikuti 

permukaan benda. Dengan mengukur panjang run tingkat keabuan dalam berbagai arah, GLRLM membantu 

mengidentifikasi daerah dengan karakteristik linear, yang bisa menunjukkan adanya karat [6], [7]. Alasan 

menggunakan GLCM dan GLRLM terkait dengan pendeteksian korosi pada pipa menggunakan teknik tersebut 

menghasilkan tingkat akurasi korosi rata-rata sebesar 92,81% [6]. Penelitian ini juga menggunakan MLP, 

berdasarkan salah satu penelitian membuktikan penggunaan MLP dengan GLCM menghasilkan akurasi sebesar 

73,5% pada klasifikasi wayang [5]. Penggunaan LBP digunakan untuk mendeteksi perubahan pola biner piksel 



 

 

83 
 

PROSIDING SEMINAR NASIONAL TEKNOLOGI DAN SAINS TAHUN 2024, Vol. 3. 
Program Studi Teknik Informatika, Universitas Nusantara PGRI Kediri. e- ISSN: 2828–299X 

 

Kediri, 13 Januari 2024 

yang diakibatkan oleh karat [8], memungkinkan identifikasi daerah dengan variasi tekstur kompleks, yang 

menandakan kemungkinan adanya karat.  

Pada penelitian identifikasi citra bahan kulit hewan, Local Binary Pattern (LBP) dan Grey Level Run Length 

Matrix (GLRLM) digunakan sebagai metode ekstraksi fitur tekstur menggunakan klasifikasi Artificial Neural 

Network (ANN). Penelitian ini menggunakan gambar bahan kulit hewan yang diklasifikasi menjadi lima kategori 

yaitu kulit sapi, babi, domba, kambing, dan kanguru. Akurasi yang dicapai dengan penerapan metode LBP dan 

GLRLM untuk mengidentifikasi citra kulit hewan adalah 60% [9]. 

Penelitian lain mengaplikasikan GLRLM pada pendeteksian COVID dengan menggunakan GLRLM dan 

Extreme Learning Machine (ELM). Tahap ekstraksi fitur menggunakan metode GLRLM memvisualisasikan 

fitur SRE dan LRE. Terlihat bahwa nilai SRE pada citra normal lebih kecil dibandingkan pada citra COVID-19, 

sementara nilai LRE pada citra normal lebih tinggi dibandingkan pada citra COVID-19. Hal ini mengindikasikan 

bahwa citra COVID-19 memiliki tekstur yang lebih kasar dari pada citra normal dan hasil dari Learning 

Machine menghasilkan akurasi menghasilkan akurasi sebesar 92%, sensitivitas 89.62%, dan spesifisitas 94.68%. 

Ini menandakan bahwa model ini memiliki kinerja yang sangat baik dalam mendeteksi COVID-19 melalui citra 

X-Ray [10]. 

Pada penelitian deteksi kematangan buah melon dengan algoritma Support Vector Machine Berbasis 

Ekstraksi Fitur GLCM. Menggunakan teknik ekstraksi fitur GLCM untuk menganalisis tekstur buah melon dan 

menerapkan algoritma SVM untuk mengatasi klasifikasi citra digital. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

teknik ekstraksi fitur GLCM dapat membantu dalam deteksi kematangan buah melon dengan tingkat akurasi 

sebesar 78,67% [11]. 

Pada penelitian Implementasi Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) untuk Klasifikasi Penyakit Daun 

Padi GLCM digunakan untuk ekstraksi fitur pada citra keabu-abuan (grayscale) dari daun padi yang terinfeksi 

penyakit. akurasi klasifikasi menggunakan metode GLCM dan KNN diperoleh akurasi sebesar 93,3% [12]. 

Penelitian lain yaitu Klasifikasi Batik dengan Ekstraksi Fitur Tekstur Local Binary Pattern dan Metode K-

Nearest Neighbor. Metode local binary pattern dapat digunakan untuk mengenali pola tekstur pada batik sebagai 

fitur pada citra. Hasil yang didapat dari penggunaan metode LBP pada pengolahan citra digital batik adalah fitur 

tekstur yang dapat digunakan untuk membedakan kelas batik dengan akurasi sebesar 65% menggunakan metode 

K-Nearest Neighbor (KNN)[13]. 

Hasil dari analisis ini diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang kondisi korosi 

pada tingkat mikro, memungkinkan langkah-langkah penanganan yang lebih terarah dan efektif. Untuk 

mengatasi masalah di industri diperlukan sebuah sistem untuk mendeteksi korosi pada benda. Berdasarkan 

referensi yang sudah dipaparkan sebelumnya peneliti mencoba untuk melakukan komparatif analisis 

menggunakan metode GLCM, GLRLM dan LBP. 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Proposed Work 

Dalam penelitian ini, peneliti mengusulkan tahap proses yang dimulai dengan membaca data, selanjutnya 

dilakukan preprocessing. Berdasarkan Gambar 1, preprocessing yang dilakukan yaitu me-resize dataset untuk 

mempercepat pemrosesan data. Dataset di resize dengan ukuran 256 x 256 yang kemudian datanya akan 

disimpan dalam folder yang berbeda. Dataset tersebut kemudian di-split menjadi beberapa folder untuk 

memproses dataset dengan berbagai metode. Model yang diperoleh dari pemrosesan tersebut kemudian disimpan 

dan dapat di deploy untuk kepentingan lainnya. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 
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2.2 Pengumpulan Dataset 

Pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan menerapkan metode Image Retrieval. Image 

Retrieval merupakan sistem penting untuk mengambil gambar serupa dengan melakukan pencarian dan 

penjelajahan di dalam basis data besar. Image Retrieval dapat menjadi alat yang dapat diandalkan untuk 

mengoptimalkan penggunaan akumulasi gambar, dan menemukan metode yang efisien untuk mengambil gambar 

[14]. 

2.3 Dataset Preprocessing 

Preprocessing merupakan suatu teknik untuk meningkatkan kualitas gambar agar memperoleh hasil  

terbaik dari hasil yang diperoleh. Metode klasik yang umum digunakan meliputi deteksi tepi, peningkatan 

kontras, pengurangan noise gambar, dan normalisasi warna gambar. Sering digunakan untuk memfokuskan dan 

memperoleh gambar dari objek penelitian, dan metode deviasi standar sering digunakan untuk menampilkan 

warna gambar dengan lebih jelas [15]. 

Langkah pertama dalam mengelola dataset adalah melakukan pengecekan satu per satu terhadap entri data 

untuk mengidentifikasi duplikasi. Setelah itu, dilakukan pengecekan terhadap kevalidan label pada dataset. Data 

yang memiliki label yang salah akan segera dihapus atau dipindahkan. Terakhir, proses resizing gambar 

dilakukan untuk melakukan preprocessing, sehingga ukuran gambar disamakan untuk memudahkan proses 

pengolahan selanjutnya [16]. 

2.4 Metode Ekstraksi 

Dalam penelitian ini, digunakan 3 metode ekstraksi antara lain adalah Gray Level Run Length Matrix 

(GLRLM), Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan Local Binary Pattern (LBP). 

2.2.1 GLRLM 

GLRLM merupakan metode ekstraksi tekstur yang memiliki output berupa atribut statistik orde tinggi 

dengan mengestimasi piksel piksel dengan derajat keabuan yang sama pada arah tertentu. GLRLM mampu 

menggambarkan tekstur yang merupakan ciri penting untuk menunjukkan informasi struktur permukaan suatu 

citra [17]. Keunggulan metode GLRLM mampu membedakan citra halus dan citra kasar, dimana citra  yang  

memiliki  tekstur  halus  akan  memiliki  sedikit  piksel  tetangga  yang intensitasnya  sama  sedangkan  yang  

memiliki  tekstur  kasar  akan  memiliki  banyak  piksel  tetangga  yang intensitasnya sama [18], [19]. 

2.2.2 GLCM 

Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) merupakan suatu metode yang terbentuk berdasarkan citra 

Grayscale. Matrix tersebut menghitung frekuensi kemunculan suatu nilai pixel horizontal terhadap pixel vertikal 

yang bersebelahan maupun diagonal [7] Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) merupakan metode yang 

menguntungkan untuk melakukan analisis tekstur citra, namun parameter dalam menghitung GLCM suatu citra 

dapat dipilih dari jarak yang luas, yang menghasilkan komputasi dalam jumlah besar [20]. 

2.2.3 LBP 

Metode Local Binary Pattern pertama kali diperkenalkan oleh Ojala et al. Menurut Ojala et al. Local 

Binary Pattern merupakan metode yang digunakan sebagai ukuran tekstur grayscale yang terbukti efektif dan 

invariant terhadap pencahayaan yang berbeda. LBP dimanfaatkan untuk deskripsi tekstur dan didukung oleh 

komposisi pola mikro yang dapat dijelaskan oleh sebuah operator [21]. 

Semua LBP adalah deskriptor tekstur yang dapat juga digunakan untuk mewakili objek, karena gambar  

objek  dapat  dilihat  sebagai  sebuah  komposisi micro texture pattern yaitu  suatu  operator  non parametrik  

yang  menggambarkan  tata  ruang  lokal  citra. Metode LBP mengubah tekstur dari suatu citra input menjadi 

nilai biner, dan nilai tersebut mewakili bagian dari piksel piksel suatu objek yang membentuk sebuah lingkaran 

dan memiliki pusat sebagai acuan terhadap nilai-nilai tersebut [17]. 

2.5 Principal Component Analysis 

Metode Principal Component Analysis (PCA) merupakan sebuah metode yang digunakan untuk 

menyederhanakan suatu data. Metode ini ditemukan oleh Karl Pearson pada tahun 1901 dan digunakan dalam 

biologi.Sejak teori ini ditemukan kembali oleh Karhunen pada tahun 1947 dan dikembangkan lebih lanjut oleh 

Loewe pada tahun 1963, maka teori ini disebut juga transformasi Karhunen-Loewe dalam bidang ilmu 

telekomunikasi.Analisis komponen utama (PCA) adalah teknik statistik yang mengubah  sebagian besar variabel  

yang awalnya berkorelasi  menjadi sekumpulan variabel baru yang lebih kecil dan saling independen. Oleh 

karena itu, analisis komponen utama (PCA) membantu mereduksi data dan memfasilitasi interpretasi data [22] 

PCA adalah kombinasi linier dari variabel pertama. Secara geometris, kombinasi linier ini merupakan 

sistem koordinat baru yang diperoleh dengan memutar sistem koordinat asli sebanyak kali. Metode PCA sangat 

berguna ketika data Anda yang ada memiliki jumlah variabel yang banyak dan korelasi antar variabel. 

Perhitungan analisis komponen utama didasarkan pada perhitungan nilai eigen dan vektor eigen yang mewakili 
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sebaran data dari dataset. PCA digunakan untuk menjelaskan struktur matriks varians-kovarians dari suatu set 

variabel melalui kombinasi linier dari variabel-variabel tersebut. Secara umum PCA dapat berguna untuk seleksi 

fitur dan interpretasi variabel-variabel [23]. 

2.6 Algoritma Machine Learning 

MLP adalah salah satu arsitektur ANN paling populer. Hal ini diyakini sebagai yang pertama 

memperkenalkan MLP menggunakan algoritma pelatihan backpropagation. Jaringan multilayer biasanya 

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid di lapisan tersembunyi. Fungsi-fungsi ini terkadang disebut fungsi 

"squashing" karena fungsi ini memampatkan rentang masukan tak terbatas menjadi rentang keluaran terbatas. 

Fungsi sigmoid dicirikan oleh kemiringan yang mendekati 0 seiring dengan meningkatnya masukan. Hal ini 

menyebabkan masalah saat menggunakan penurunan paling curam untuk melatih jaringan multilayer dengan 

fungsi sigmoid. Hal ini disebabkan karena ukuran gradien yang sangat kecil dapat mengakibatkan perubahan 

bobot yang kecil dan bias yang jauh dari optimal [24]. 

Arsitektur MLP-ANN terdiri dari sekumpulan node yang saling berhubungan yang terdiri dari tiga jenis 

lapisan: input, lapisan tersembunyi, dan output. Berikut penjelasan masing-masing layer: 

 

a. Input Layer 

Lapisan masukan yang menerima nilai masukan dari setiap record dalam data Anda. Jumlah node 

masukan sesuai dengan jumlah variabel prediktor. 

b. Hidden Layer 

Lapisan tersembunyi mengubah nilai masukan dalam jaringan. Setiap node pada lapisan tersembunyi 

terhubung ke node lapisan tersembunyi sebelumnya atau dari node lapisan masukan, dan terhubung ke 

node lapisan tersembunyi berikutnya atau node lapisan keluaran. Jumlah lapisan tersembunyi bisa 

mencapai. 

c. Output Layer 

Garis yang terhubung ke lapisan keluaran berasal dari lapisan tersembunyi atau lapisan masukan dan 

mengembalikan nilai keluaran yang sesuai dengan variabel prediktor. Output dari lapisan output 

biasanya berupa nilai floating point antara 0 dan 1 [25]. 

 

Ilustrasi berbagai komponen MLP dengan lapisan tersembunyi. Lapisan masukan hanya mengirimkan nilai 

masukan 𝑥𝑖 ke unit-unit yang ada pada lapisan tersembunyi dan tidak melakukan operasi apapun terhadap sinyal 

masukan. Lapisan tersembunyi menerima sinyal dari node lapisan masukan dan mengubahnya menjadi sinyal, 

yang dikirim ke semua node keluaran dan diubah menjadi keluaran. Bobot koneksi dari masukan ke node lapisan 

tersembunyi dan dari lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran disesuaikan menggunakan algoritma penurunan 

paling curam. Algoritma ini digunakan untuk menyelesaikan permasalahan nonlinier [25]. 

 

 
Gambar 2. Arsitektur Multi-Layer Perceptron 

  

Algortima machine learning yang digunakan untuk melatih fitur korosi dalam penelitian ini adalah Multi-

Layer Perceptron. Multi-Layer Perceptron atau MLP merupakan salah satu model superviced learning dalam 

Artificial Neural Network (ANN) yang memiliki jumlah neuron yang dapat di sesuaikan dengan kebutuhan. 

Alasan dari pemilihan algoritma ini adalah kemampuan MLP dalam menangani tugas prediksi kompleks dan 

dapat belajar dari pola yang rumit dalam data. Dalam konteks ini, ekstraksi fitur menggunakan metode GLCM 

(Gray Level Co-occurrence Matrix), GLRLM (Gray Level Run Length Matrix), dan LBP (Local Binary Pattern) 

memberikan representasi yang kaya dan informatif tentang struktur tekstur gambar korosi. 

MLP memiliki keunggulan dalam mengekstraksi dan memodelkan pola yang kompleks dari data bertipe 

gambar, sehingga dapat secara efektif memanfaatkan informasi yang dihasilkan oleh metode ekstraksi fitur 

seperti GLRLM, GLCM, dan LBP. Dengan kemampuan ini, MLP dapat memahami hubungan antara fitur-fitur 
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ekstraksi dan tingkat korosi yang terkait, sehingga memungkinkan untuk melakukan prediksi korosi dengan 

tingkat akurasi yang tinggi. 

Dengan menggunakan MLP untuk melatih model prediksi korosi, penelitian ini dapat mengoptimalkan 

proses pembelajaran mesin untuk menemukan pola-pola yang kompleks dan tersembunyi dalam data ekstraksi 

fitur. Hasilnya diharapkan dapat memberikan prediksi yang akurat terkait tingkat korosi berdasarkan fitur-fitur 

yang diekstraksi menggunakan GLCM, GLRLM, dan LBP. 

2.7 Metrik Evaluasi 

Untuk mengukur keakuratan dari model yang diperoleh, digunakan matrix evaluasi yaitu confusion matrix, 

Confusion Matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi performa dari suatu model klasifikasi 

pada machine learning. Confusion matrix memuat empat nilai evaluasi utama, yaitu True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Prediction 

 Positive Negative 

Positive TP TN 

Negative FP FN 

 

Dengan menggunakan nilai-nilai evaluasi dari Tabel 1, dapat dihitung matriks evaluasi berupa akurasi 

(accuracy), presisi (precision), dan recall. Berikut merupakan persamaan yang digunakan untuk menghitung 

nilai evaluasi. 

Accuracy dihitung dengan membagi jumlah True Positive (TP) dan True Negative (TN) oleh total nilai 

keseluruhan. dinyatakan dalam persamaan 1. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
………………(1) 

 

Recall akan mengukur tingkat positif aktual dari hasil prediksi, untuk menghitung nilai tersebut, dinyatakan 

dalam persamaan 2. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 ……………………….…(2) 

 

Precision memberikan nilai tingkat positif yang sebenarnya dari hasil prediksi, persamaannya dinyatakan 

dalam persamaan 3. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 ………………………(3) 

ROC atau Receiver Operating Characteristic merupakan sebuah grafik yang mengilustrasikan kemampuan 

diagnostik dari sistem pengklasifikasi biner karena variasi ambang diskriminasi. dinyatakan dalam persamaan 4. 

𝑅𝑂𝐶 =  
𝑃(𝑥|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)

𝑃(𝑥|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)
……………………….(4) 

Dalam penelitian ini, penulis akan menggunakan akurasi, presisi, recall dan ROC sebagai metrik evaluasi 

untuk semua algoritma yang akan diuji [26] 

2.8 Area Under Curve (AUC) 

Area Under Curve (AUC) adalah ukuran dari luas area di bawah suatu kurva, dan nilainya selalu berada di 

antara 0 dan 1. AUC dihitung dengan menggabungkan luas trapesium yang terbentuk oleh titik-titik yang 

mewakili sensitivitas dan spesifisitas. Metrik ini mengevaluasi kinerja diskriminatif dengan memperkirakan 

probabilitas model dalam mengklasifikasikan sampel yang dipilih secara acak dari populasi positif atau negatif. 

AUC berfungsi sebagai indikator akurasi model prediksi, dan perhitungannya melibatkan penilaian 

seberapa baik model dapat membedakan antara kelas. Nilai AUC berkisar antara 0 dan 1, di mana nilai yang 

lebih tinggi menunjukkan klasifikasi yang lebih kuat. AUC pada dasarnya merupakan ukuran kemampuan model 

untuk menyusun peringkat instansi positif lebih tinggi daripada instansi negatif  [27]. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1   Hasil dan Diskusi 

Berdasarkan metodologi yang telah dijelaskan sebelumnya, dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

diperoleh melalui proses pengambilan data dari Google Image menggunakan kata kunci "karat". Dataset ini 

terbagi menjadi dua kelas, yakni kelas korosi dan kelas non-korosi, dengan jumlah gambar pada masing-masing 

label secara berturut-turut sebanyak 990 data untuk kelas korosi dan 829 data untuk kelas non-korosi. Proses 

pengumpulan dataset melalui metode scraping menghasilkan gambar-gambar karat yang berasal dari berbagai 

objek dengan bentuk yang beragam. Contoh dataset dapat dilihat pada Gambar 3 dan Gambar 4 

 

Gambar 3 Dataset Non-Korosi 

 

Gambar 4 Dataset Korosi 

Gambar 3 dan 4 merupakan gambar dataset yang digunakan dalam mekanisme percobaan yang akan 

dilakukan. Tingginya variasi dalam dataset ini diharapkan memberikan keuntungan dalam proses pelatihan 

model, karena model akan terlatih dengan berbagai bentuk gambar atau objek. Keberagaman ini diharapkan 

dapat membantu model untk memahami karakteristik karat dengan lebih baik, termasuk aspek-aspek seperti 

warna, tekstur, dan bentuk dari gambar-gambar tersebut. 

3.2    Analisis Komparatif 

Dalam mekanisme training model pada penelitian ini, akan digunakan algoritma Multi-Layer Perceptron. 

Tabel 2. menunjukkan arsitektur yang digunakan pada masing-masing fitur. Standarisasi arsitektur ini dilakukan 

untuk mendapatkan hasil analisis yang lebih komprehensif. 

Tabel 2. Arsitektur Model MLP 

Fitur Learning Rate Activation  Epoch Hidden Layer Solver 

GLRLM constant relu 200 200 adam 

GLCM constant relu 200 300, adam 

LBP constant relu 200 100,50 adam 

 

Learning rate constant pada Tabel 2 menunjukan laju pembelajaran dari model akan tetap sama sepanjang 

pelatihan. Fungsi aktivasi pada lapisan hidden layer adalah relu atau rectified linear, fungsi ini yang akan 

mengkonversi setiap nilai input negatif menjadi nol dan membiarkan nilai positif tidak berubah. Hidden layer 

yang digunakan dalam setiap mekanisme training sudah disesuaikan dengan hasil performa yang paling optimal, 

sehingga digunakan jumlah hidden layer tersebut sebagai acuan. 

Berdasarkan arsitektur yang sudah dibangun tersebur, maka dilakukan berbagai percobaan untuk 

mendapatkan hasil akurasi tertinggi dari ketiga metode GRLRM, GLCM, dan LBP. Proses ini melibatkan 

kombinasi berbagai fitur, pengulangan, evaluasi ulang, dan penyesuaian pada fitur-fitur yang digunakan, Metode 

GLCM menggunakan 24 fitur awal yang kemudian mengalami proses reduksi dengan PCA, menghasilkan 15 

komponen. Sementara GLRLM menggunakan 44 fitur awal yang juga mengalami proses reduksi dengan PCA 

dan menghasilkan 15 komponen. Sedangkan untuk Metode LBP (Local Binary Patterns) tidak memiliki fitur 

terpisah seperti layaknya GLRLM dan GLCM. LBP sendiri sebenarnya adalah sebuah metode untuk 

mengekstraksi fitur dari citra kemudian merepresentasikannya ke dalam sebuah vektor. Teknik ini bekerja 

dengan cara membandingkan intensitas piksel dengan tetangganya secara lokal dan menghasilkan kode biner 

yang merepresentasikan pola tekstur di area tersebut. Dari percobaan yang sudah dilakukan, hasil percobaan 

dapat dilihat dalam Tabel 3. 
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Tabel 3. Fitur Hasil PCA 

Percobaan Daftar Fitur Acc P R AUC 

GLRLM SRE0,SRE45, SRE90,SRE135, LRE0, LRE45,LRE90, 

LRE135, GLN0,GLN45, GLN90, GLN135, 

RLN0,RLN45, RLN90, RLN135, RP0, RP45, RP90, 

RP135, LGLRE0, LGLRE45, LGLRE90, LGLRE135, 

HGL0, HGL45, HGL90, HGL135, SRLGLE0, 

SRLGLE45, SRLGLE90, SRLGLE135, SRHGLE0, 

SRHGLE45, SRHGLE90, SRHGLE135, LRLGLE0, 

LRLGLE45, LRLGLE90, LRLGLE135, LRHGLE0, 

LRHGLE45, LRHGLE90, LRHGLE135 

74.02% 72.81% 82.29% 83.54% 

GLCM Contrast0, Contrast45 Contrast90, Contrast135, 

Dissimilarity0, Dissimilarity45, Dissimilarity90, 

Dissimilarity135, Homogeneity0, Homogeneity45, 

Homogeneity90, Homogeneity135, Energy0, Energy45 

Energy90, Energy135, 

Correlation0, Correlation45, Correlation90, 

Correlation135, ASM0, ASM45, ASM90, ASM135 

77.09% 78.35% 79.17% 85.76% 

GLRLM with 

PCA 

SRLGLE90, SRLGLE0, SRLGLE45, SRLGLE135, 

SRE45, SRE135, RLN45, LRE45, RLN135, LRE135, 

GLN45, RP45, HGL135, SRHGLE135, LRE0 

74.02% 73.24% 81.25% 82.50% 

GLCM with 

PCA 

Correlation135, Contrast135, Homogeneity135, 

Dissimilarity135, Energy135, Correlation90, Contrast90, 

Contrast0, ASM135, Energy0, ASM0, Energy90, 

Homogeneity0, Dissimilarity90, Correlation0 

79.61% 79.60% 83.33% 86.96% 

LBP - 84.36% 83.01% 89.06% 91.22% 

 

Dari Tabel 3. hasil terbaik diperoleh menggunakan LBP dengan akurasi sebesar 84,36% dan AUC sebesar 

91.22%. Disusul oleh GLCM with PCA dengan akurasi sebesar 79.61% dan GLCM dengan akurasi sebesar 

77.09%. Hasil ini menunjukkan bahwa konsep LBP dalam mengenali pola hubungan biner lokal antara piksel 

dan tetangganya mampu menggambarkan perubahan piksel akibat korosi dengan lebih baik. Hal ini disebabkan 

karena LBP dirancang secara mikro untuk mengenali tekstur yang ada pada setiap piksel citra. 

Sedangkan, jika melihat perbandingan antara algoritma GLCM dan GLRLM, performa terbaik diberikan 

oleh GLCM. Perbedaan ini kemungkinan besar disebabkan oleh kemampuan GLCM untuk menangkap 

hubungan spasial kompleks antara intensitas piksel yang mungkin lebih relevan dalam membedakan area korosi 

daripada informasi yang diukur oleh GLRLM tentang panjang dan jumlah run piksel yang mengalami korosi.  

Selain itu, hal yang tidak kalah menarik ditunjukkan oleh penggunaan PCA dalam percobaan algoritma 

GLCM dan GLRLM. Dari analisis data yang terdapat dalam tabel 3, terlihat bahwa penerapan Principal 

Component Analysis (PCA) mampu meningkatkan tingkat akurasi GLCM dan GLRLM. Meskipun demikian, 

dapat dicatat bahwa metode Local Binary Pattern (LBP) tetap menjadi pilihan unggul dengan tingkat akurasi 

tertinggi untuk pendeteksian karat dibandingkan dengan penggunaan PCA pada metode Gray Level Co-

occurrence Matrix (GLCM) atau Gray Level Run Length Matrix (GLRLM). 

Berikut adalah grafik hasil training dengan menggunakan metode Local Binary Pattern, detail grafik dapat 

dilihat pada Gambar 5 dan Gambar 6. 

 

Gambar 4. Grafik Loss 
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Gambar 5. Confusion Matrix dan ROC Curve 

Gambar 4. menunjukkan bahwa loss yang didapatkan dalam pelatihan ini mengalami penurunan yang 

sangat halus dari 0.7 ke nilai loss 0.15, akurasi training yang diperoleh sebesar 94% dan 84% untuk test 

accuracy menggunakan LBP. Sedangkan Gambar 5. menunjukkan bahwa hasil confusion matrix dari validasi 

yang sudah dilakukan, kemudian terdapat kurva ROC yang menggambarkan hubungan antara True Positive Rate 

(Sensitivity) dan False Positive Rate (1 - Specificity). Tren yang ditunjukkan oleh kurva ROC ini sangat baik, hal 

ini direpresentasikan dari hasil AUC yang mendapatkan skor sebesar 91.22%. 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, dicapai tingkat akurasi tertinggi sebesar 94% untuk training dan 84% untuk 

test menggunakan metode Local Binary Pattern (LBP), diikuti oleh Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

dengan akurasi training sebesar 83% dan test sebesar 79%. Sementara itu, metode Gray Level Run Length 

Matrix (GLRLM) menunjukkan akurasi terendah, dengan training accuracy 79% dan test accuracy 74%. 

Perbedaan hasil ini dapat diatribusikan pada karakteristik masing-masing metode ekstraksi fitur. Dalam konteks 

deteksi karat dengan variasi objek yang beragam dalam gambar, LBP terbukti menjadi metode ekstraksi fitur 

yang paling efektif untuk mengenali korosi. Kesimpulan ini memberikan wawasan penting dalam pemilihan 

metode ekstraksi fitur yang sesuai untuk aplikasi deteksi korosi, dengan implikasi pada peningkatan kinerja 

model dalam memahami pola tekstur dan ciri-ciri kritis dalam citra karat. 

5. SARAN 

Untuk meningkatkan kualitas dan efektivitas sistem deteksi korosi, disarankan untuk melibatkan eksplorasi 

lebih lanjut dengan mengimplementasikan algoritma training alternatif seperti Learning Vector Quantization 

(LVQ), Support Vector Machine (SVM) ataupun dengan algoritma deep learning. Selain itu, dapat dilakukan 

proses hypertuning parameter pada model dan melakukan segmentasi dalam proses preprocessing agar dapat 

memberikan peningkatan signifikan dalam akurasi dan efisiensi. Dalam konteks dataset, dianjurkan untuk 

melakukan pembenahan pada kualitas data dengan melakukan standarisasi dataset dan menangani potensi 

anomali serta menambah jumlah data untuk mencakup lebih banyak variasi citra korosi. Penggabungan saran-

saran ini diharapkan dapat memperkuat kinerja sistem deteksi korosi dan meningkatkan kemampuannya untuk 

mengenali dengan akurat pola-pola tekstur yang berkaitan dengan korosi. 
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