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Abstract — Painting is a work of art with various strokes, 

textures and color gradations so that a painting that is 

synonymous with beauty is created. The various paintings 

created have characteristics, such as the paintings by Van Gogh, 

which have tightly arranged strokes, creating a repetitive and 

patterned impression. This study classifies paintings by Van 

Gogh or not by using the VGG-19 and ResNet-50 feature 

extraction methods. The SVM method is used as a classification 

method with two optimizations, namely random and grid 

optimization in the linear kernel. The data set used consisted of 

124 Van Gogh paintings and 207 paintings by other painters. 

The use of VGG-19 feature extraction using grid optimization 

has the best value of 93,28% using the use of random 

optimization which has a value of 92,89%. The use of ResNet-50 

using grid optimization with the best value of 90,28% using the 

use of random optimization which has a value of 90,15%. The 

extraction feature of VGG-19 is better than ResNet-50 in 

paintings by Van Gogh or not. 

 
Keywords — Classification; Painting; VGG-19; ResNet-50; 

Linear; Random; Grid. 

 

I. PENDAHULUAN 

Lukisan adalah karya seni yang menggunakan kanvas, 

kertas, kuas, dan cat dengan berbagai goresan, tekstur, dan 

gradasi warna [1]. Setiap lukisan tersebut identik dan dapat 

direpresentasikan terutama keindahan dan maknanya [2]. 

Beragam lukisan yang diciptakan memiliki karekteristik, 

salah satu pelukis terkenal di dunia pasca-impresionisme asal 

Belanda adalah Van Gogh. Aliran seni lukis yang dilukis oleh 

Van Gogh yaitu Post Impressionisme, Pointilisme [3], 

Fauvisme, dan Ekspresionisme [4].  

Perkembangan teknologi saat ini tidak terlepas dari karya 

seni yang diciptakan oleh para pelukis, dengan adanya 

kemajuan dari teknologi saat ini, dapat mengklasifikasikan 

objek dari lukisan karya Van Gogh berdasarkan karakteristik 

yang ada pada objek tersebut. Salah satu objek yang dapat 

dikenali karakteristiknya adalah lukisan. 

Klasifikasi pengenalan lukisan karya Van Gogh 

dilakukan karena lukisan tersebut memiliki goresan yang 

tersusun rapat sehingga menciptakan repetitif dan kesan 

berpola yang dipertegas. Hal ini menjadi tantangan sendiri, 

terutama tantangan yang ditujukan untuk mengklasifikasi 

lukisan karya Van Gogh sehingga mendapatkan hasil 

pengukuran karakteristik pola pada lukisan karya Van Gogh 

atau bukan dengan penerapan komputasi [5]. 

Jenis metode yang digunakan untuk melakukan 

pengenalan klasifikasi adalah SVM (Support Vector 

Machine). SVM merupakan teknik untuk melakukan 

prediksi, dalam kasus regresi dan kasus klasifikasi, dan juga 

memiliki suatu prinsip dasar linear clasifier, yang artinya 

SVM dapat dipisahkan secara linear, SVM juga 

dikembangkan untuk bekerja pada problem non-linear 

dengan mencari hyperplane pada ruang kerja dengan konsep 

kernel [6].  

CNN (Convolutional Neural Network) merupakan salah 

satu neural network dan dikenal sebagai deep learning. 

Arsitektur yang dirancang memiliki kemampuan feature 

engineering sehingga dapat membangun model ekstraksi 

fitur dalam peningkatan akurasi [7], seperti menetapkan 

bobot dan bias ke berbagai objek dalam gambar dengan 

memanfaatkan proses convolution untuk menggerakan 

kernel convolution (filter) dengan ukuran tertentu ke dalam 

gambar serta mendapatkan hasil representatif yang baru 

berupa informasi. Awalnya, CNN dirancang untuk 

memproses data citra secara efisien dan dikembangkan 

dengan properti seperti konektivitas lokal, invariansi 

spasial, dan fitur hierarki. CNN telah mendorong terobosan 

di beberapa bidang penelitian dan diterapkan seperti 

Klasifikasi Lukisan Karya Van Gogh 

Menggunakan Convolutional Neural Network-

Support Vector Machine 
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psychiatry dan neurology untuk menyelidiki gangguan otak 

[8]. 

Penelitian yang terkait dengan metode CNN-SVM, 

seperti klasifikasi lalat buah dengan background kompleks 

yang menghasilkan tingkat akurasi sebesar 92,04% [9], 

Penggunaan metode CNN-SVM sudah dilakukan di bidang 

lainnya seperti klasifikasi pengenalan angka tulisan tangan 

mendapatkan akurasi sebesar 94,40% [10], pengenalan 

bentuk 3D dengan ModelNet10 [11], diagnosa kesalahan 

bantalan dibawah kebisingan lingkungan dengan akurasi 

sebesar 99,5% [12], klasifikasi penginderaan jauh dengan 

tingkat akurasi sebesar 93,5% [13], pengenalan citra MRI 

dengan tingkat akurasi sebesar 99,5% [14], dan klasifikasi 

gambar dengan tingkat akurasi 90,72% [15]. 

Arsitektur model CNN-SVM sendiri dirancang dengan 

mengganti lapisan keluaran terakhir model CNN-

SVM. Model SVM memiliki akurasi klasifikasi serta 

kemampuan untuk generalisasi yang sangat baik [9]. Model 

CNN-SVM berbeda dengan CNN, dimana Softmax 

classifier dalam struktur CNN diganti dengan model 

pengkasifikasi SVM. Metode ini mampu menyelesaikan 

masalah overfitting pada model CNN serta peningkatkan 

hasil akurasi dalam pengenalan sebesar 92,04% [9].Cara 

kerja struktur model hybrid CNN-SVM, yaitu inputan citra 

yang telah dinormalisasi kemudian dipusatkan selanjutnya 

dikirim ke dalam input layer serta CNN asli dengan lapisan 

keluaran yang telah dilatih dengan proses pelatihan [10].  

Pengunaan metode hybrid CNN-SVM ini lebih baik 

dibandingkan CNN saja untuk citra yang memiliki 

kemiripan dalam kerapatan piksel, karena lukisan bersifat 

seni dan keseluruhan area dalam objek sangat penting, yang 

artinya tidak bisa mendapatkan fitur, sehingga akan 

digunakan metode neural network untuk mendapatakan pola 

lukisan dari setiap pelukis. Penggunaan metode klasifikasi 

biasa belum bisa dilakukan karena memerlukan fitur untuk 

memastikan lukisan tersebut merupakan lukisan karya Van 

Gogh atau bukan. Mengingat lukisan Van Gogh cukup sulit 

dibandingkan pola pada umumnya yang mudah dilihat 

secara langsung. 

 

II. LANDASAN TEORI 

A. Van Gogh 

Vincent Willem van Gogh, anak dari seorang pastor dari 

Dutch Reformed Church yang bernama Theodorus van Gogh 

(1822 sampai 1885), dan ibunya Van Gogh yang bernama 

Anne Cornelia, nee Carbentus (1819 sampai 1907), Van 

Gogh lahir di Groot Zundert, tepatnya di Netherlands pada 30 

Maret 1853. Van Gogh pernah membuat lukisan bergaya 

Post-Impressionisme, seperti View of Paris from 

Montmartre, Paris Seen from Vincent’s Room in the Rue 

Lepic, dan Terrace of the Cafè “La Guinguuette”, serta 

lukisan bergaya Ekspressiniosme, seperti The Church in 

Auvers [3]. 

 

B. Karya Van Gogh 

1. Self Portrait 

Self Portrait merupakan lukisan potret diri yang 

dibuat menggunakan minyak di atas kanvas pada 

September 1889. Lukisan ini merupakan karya terakhir 

Van Gogh sebelum meninggalkan Saint Remy de 

Provence di Selatan Prancis yang berada di Musee 

d’Orsay, Paris [16]. Lukisan Self Portrait dapat dilihat 

pada Gambar 1.  

 
Gambar 1. Self Portrait [17] 

2. Peasent Woman Cooking 

Peasent Woman Cooking merupakan karya yang 

dibuat di Nuenen pada akhir musim semi 1885. Warna 

gelap pada lukisan Van Gogh ini mengingatkan pelukis 

pada kentang yang berdebu tidak dikupas [18]. Lukisan 

Peasent Woman Cooking dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Peasent Woman Cooking [17] 

3. The Irises 

The Irises adalah lukisan yang dibuat oleh Van Gogh 

saat di R. S. Jiwa Saint Paul de Mausole, Saint Remy de 

Provence, Prancis menjelang kematiannya tahun 1890. 

Hal ini menggambarkan bahwa dapat mencegah dari 

kegilaan dengan tetap meneruskan melukis. Lukisan ini 

berada di Museum Getty, Los Angeles [19]. Lukisan The 

Irises dapat dilihat pada Gambar 3.  

 

Gambar 3. The Irises [17] 

4. The Potato Eaters 

The Potato Eaters adalah lukisan pemakan kentang 

yang dilukis pada April 1885 di Nuene, museum 

Amsterdam. Lukisan ini memperlihatkan kehidupan para 

petani yang hanya mampu menyantap kentang 
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diterangi lampu minyak untuk bertahan hidup [20]. 

Lukisan The Potato Eaters dapat dilihat pada Gambar 

4. 

 

Gambar 4. The Potato Eaters [17] 

C. CNN-SVM 

CNN (Convolutional Neural Network) adalah salah satu 

kelas deep feed forward pada artificial neural networks dan 

sudah banyak diterapkan pada bagian analisis citra, biasanya 

digunakan untuk data image atau mendeteksi dan mengenali 

objek pada sebuah image. CNN terdiri atas input layer, 

hidden layers, dan output layer. Hidden layer terdiri dari 

convolution layers, pooling layers, normalization layers, 

ReLu layer, fully connected layers, dan loss layer [21]. 

Pooling layer berfungsi untuk menjaga ukuran data pada saat 

konvolusi, serta melakukan downsampling, sehingga data 

dikembangkan menjadi bagian yang lebih kecil, mudah 

dikelola, dan mudah dalam mengatur overfitting. 

Normalization layer dibuat untuk mengatasi perbedaan batas 

nilai pada input citra, karena kemungkinan hasil yang kecil 

sehingga tidak digunakan. Loss layer adalah lapisan terakhir 

CNN, yang menentukan pelatihan atas penyimpangan antara 

label dan hasil prediksi. Berbagai macam loss function, yaitu 

softmax loss yang berfungsi dalam memprediksi satu dari 

beberapa kelas, sigmoid cross-entropy loss dalam prediksi 

probabilitas nilai pada interval [0,1], dan Euclidean loss yang 

berfungsi dalam regresi nilai kontinu [7]. 

Penggunaan arsitektur VGG-19 memiliki pengenalan 

klasifikasi gambar dalam skala yang besar, dengan 

melakukan filter konvolusi yang sangat kecil berukuran 3x3 

sehingga menunjukkan peningkatan yang signifikan. Model 

VGG-19 ini memiliki 19 layer yang telah memberikan hasil 

yang bagus dalam pengembangan modelnya dan termasuk 5 

top classification error dalam validation set dan test set [22]. 

Model yang sudah ada tersebut digunakan lagi, kemudian 

dimasukkan lukisan karya Van Gogh atau bukan untuk 

dipelajari. Selama training, memasukkan gambar 224 × 224 

RGB dengan ukuran yang tetap. Proses awalnya dengan 

mengurangkan nilai RGB rata-rata dengan perhitungan pada 

pelatihan di setiap piksel. Gambar tersebut melewati 

tumpukan convolution layer dan menggunakan convolution 

filter yang berukuran 3x3. Proses yang telah dilakukan 

tersebut melakukan skip connection, yaitu melewati proses di 

posisi FC-4096, FC-1000, dan Soft-max, karena hanya 

memerlukan proses sebelumnya untuk diambil ekstraksi 

fiturnya dan diberikan kepada SVM untuk dilakukan 

pelatihan, sehingga saat prosesnya telah selesai dilakukan 

menggunakan kernel linear yang telah dimodifikasi tersebut 

dan dapat mengklasifikasi lukisan karya Van Gogh atau 

bukan. Skema Hybrid CNN-SVM pada arsitektur VGG-19 

dapat dilihat pada Gambar 5. 
 

 

Gambar 5. Skema Hybrid CNN-SVM Pada VGG-19. 

 

Pada Gambar 6, penggunaan arsitektur ResNet-50 dalam 

CNN digunakan karena arsitektur ResNet-50 menggunakan 

konsep shortcut connections yang dapat menggunakan 

kembali fitur sebagai masukan dilapisan sebelumnya 

terhadap lapisan keluaran, sehingga dapat mengurangi 

hilangnya fitur penting saat melakukan konvolusi. 

Penggunaan ResNet-50 sendiri lebih baik dibandingkan 

penggunaan lainnya, seperti teknik processing segmentasi 

karena lukisan yang dilihat itu secara keseluruhan, sehingga 

proses segmentasi tidak digunakan karena saat berbicara 

tentang lukisan semua area yang ada di dalam kanvas adalah 

objek goresan yang penting dalam seniman sehingga tidak 

bisa dipotong. 

Pada arsitektur ResNet-50 dimasukkan gambar berukuran 

224 x 224 pixels kemudian dilakukan proses convolution 

dengan lima tahapan, kemudian dilanjutkan dengan average 

pooling untuk mengambil nilai rata-rata dengan mengurangi 

dimensi yang terdiri dari filter dan ukuran stride yang telah 

ditentukan sebelumnya. Stride di skema hybrid CNN-SVM 

pada ResNet-50 ini memiliki nilai 2, yang artinya melakukan 

pergeseran matrix sebanyak dua dimensi. Proses yang akan 
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dilakukan selanjutnya, yaitu melakukan skip connection, 

yaitu melewati proses di posisi 1000-d FC, Soft-max, dan 

Output (1 x nClasses) karena hanya memerlukan proses 

sebelumnya untuk diambil ekstraksi fiturnya dan diberikan 

kepada SVM untuk dilakukan pelatihan, sehingga saat 

prosesnya telah selesai dilakukan menggunakan kernel linear 

yang telah dimodifikasi tersebut dan dapat mengklasifikasi 

lukisan karya Van Gogh atau bukan menggunakan arsitektur 

ResNet-50. Skema Hybrid CNN-SVM pada arsitektur 

ResNet-50 dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

 

 
 

Gambar 6. Skema Hybrid CNN-SVM Pada ResNet-50. 

SVM merupakan metode dalam supervised learning 

untuk klasifikasi (Support Vector Classification) dan regresi 

(Support Vector Regresion). SVM mengatasi masalah 

klasifikasi dan regresi dengan linear dan non-linear.  SVM 

digunakan untuk klasifikasi data dua kelas dan diperluas 

untuk Multi Class SVM [7]. SVM terdiri dari beberapa jenis 

diantaranya Binary Class SVM (klasifikasi dua kelas), Multi 

Class SVM (klasifikasi lebih dari dua kelas), dan Fuzzy SVM 

(klasifikasi yang lebih baik dalam menangani lebih dari dua 

kelas) [7]. Cara kerja SVM dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

SVM digunakan untuk mencari optimum untuk 

memaksimalkan jarak antar kelas. Hyperplane adalah sebuah 

fungsi yang digunakan untuk pemisah antar kelas atau sebuah 

pemisah data, hyperplane bisa mengarah pada titik, garis 

lurus, bidang datar dua dimensi, maupun bidang lainnya yang 

berdimensi tinggi [7]. SVM yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah Binary Class SVM, yaitu dengan menggunakan 

fungsi kernel linier  [9], [10].  

Binary Class SVM, pada soft margin SVM menemukan 

hyperplane maksimum dimana linier dipisahkan dengan 

memecahkan masalah utama dalam pengoptimalan. Misalkan 

set pelatihan (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) untuk 𝑖 = 1,2,3, …, sebagai indeks, 

𝑙 dimana 𝑥𝑖  ∈  ℝ𝑛 dan 𝑦𝑖  ∈ {+1,−1}. 𝑙 untuk jumlah poin 

data dalam pelatihan dan 𝑛 untuk jumlah fiturnya [23] 

sehingga perhitungan SVM dapat ditentukan dengan 

persamaan (1). 

𝑚𝑖𝑛: 𝜏(𝑤⃗⃗ , 𝜉) =
1

2
 ||𝑤2|| + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

1

𝑖=1
 

dengan batasan sesuai dengan persamaan (2). 

𝑦𝑖  𝑤
𝑇𝑥𝑖 ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖. 

 

Dimana 𝜉𝑖  adalah soft margin hyperplane atau variabel 

slack yang digunakan untuk kemungkinan kesalahan dalam 

klasifikasi, dengan 𝑖 sebagai indeksnya. Parameter 𝐶 

berfungsi parameter kesalahan [23]. Semakin besar 

parameter 𝐶 nya, maka semakin besar kesalahan dalam 

klasifikasi, sehingga hanya sedikit data yang bisa melewati 

batas hyperplane tersebut. SVM yang menghitung dot 

product untuk data dalam ruang fitur [7], yang disebut kernel 

trick [10]. SVM dengan kernel linear menggantikan file 

lapisan keluaran. SVM mengambil keluaran dari lapisan 

tersembunyi sebagai vektor fitur baru untuk pelatihan. 

SVM menggunakan dua pendekatan dalam proses 

klasifikasi data, yaitu meminimalisasi error pada data 

training serta meminimalisasi resiko error, menggunakan 

hyperplane dengan margin terbesar pada data training dalam 

melakukan klasifikasi data [24].  
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Arsitektur model hybrid CNN-SVM ini dirancang dengan 

mengganti lapisan keluaran terakhir model CNN-SVM 

sebagai model klasifikasi. Model SVM memiliki akurasi 

klasifikasi dan kemampuan generalisasi yang baik. Jadi, 

model CNN-SVM diusulkan, dimana pengklasifikasi 

Softmax diganti dengan SVM classifier dalam struktur 

CNN. Ini memecahkan masalah overfitting model CNN dan 

meningkatkan akurasi pengenalan [9].  

Unit keluaran dari lapisan terakhir di jaringan CNN, 

dengan perkiraan probabilitas untuk sampel masukan. Setiap 

probabilitas keluaran dihitung dengan fungsi 

aktivasi. Masukan dari fungsi aktivasi adalah kombinasi 

linear dari keluaran ke hidden layer sebelumnya dengan 

bobot yang dapat dilatih, ditambah dengan bias.  

Cara kerja struktur model hybrid CNN-SVM, yaitu 

gambar input yang sudah dinormalisasi dan dipusatkan 

kemudian dikirim ke input layer, CNN yang asli dengan 

output layer dilatih dengan proses pelatihan.  SVM dengan 

kernel linear kemudian menggantikan file lapisan keluaran 

serta mengambil keluaran didalam lapisan tersembunyi untuk 

dijadikan sebagai vektor fitur baru pelatihan. Setelah 

pengklasifikasi SVM memiliki data yang terlatih, maka akan 

dibuat keputusan baru untuk menguji gambar melalui ekstrak 

fitur. Sehingga model hybrid CNN-SVM baru ini akan 

mengungguli setiap klasifikasi yang didasarkan pada fakta 

bahwa hybrid baru dibuat dan dilatih [10]. Untuk lapisan 

terakhir CNN yang terhubung tersebut sepenuhnya diganti 

dengan SVM dalam pelatihan untuk mengklasifikasi lukisan 

karya Van Gogh atau bukan. Menggunakan 331 data latih 

untuk nilai dari lapisan jaringan.  CNN yang sudah terlatih 

kemudian digunakan sebagai vektor fitur baru dalam 

mewakili setiap pola masukan kepada SVM untuk 

pembelajaran dan pengujian. Membangun model SVM 

secara hybrid, digunakannya kernel linear untuk menentukan 

kernel yang paling optimal. Dengan metode validasi pada 

dataset pelatihan, dengan pemilihan model sebagai proses 

untuk menemukan file parameter yang optimal. 

Penggunaan arsitektur ResNet-50 untuk mengklasifikasi 

lukisan karya Van Gogh atau bukan. ResNet-50 adalah model 

deep residual learning framework, sehingga setiap layer 

network memiliki referensi kedalam layer network 

sebelumnya, sehingga menjadikan proses optimasi menjadi 

lebih mudah [25]. 

Cara kerja CNN-SVM dapat dilihat pada Gambar 8, yaitu 

input layer pada CNN adalah lapisan masukkan yang terdiri 

dari image pada kernel konvolusi (filter) berukuran 5x5 

berfungsi untuk menerima data dari luar, kemudian diproses 

dengan pooling layer untuk mengurangi dimensi atau 

melakukan downsampling. Feature map layer adalah output 

dari proses konvolusi yang melakukan proses perkalian 

antara input dengan filter dan dilakukan feature map layer 

untuk kedua kalinya. Sehingga saat semakin dalam layer 

pada gambar lukisan, maka fitur yang dihasilkan semakin 

detail pada hasil klasifikasi. Full connection adalah layer 

yang melakukan transformasi sehingga dapat 

mengklasifikasi data ke dalam SVM. Hidden units adalah 

lapisan tersembunyi antara input layer dan output layer yang 

mempunyai input bobot yang menghasilkan output unit [26]. 

Hasil dari hidden units akan membuat new decision, CNN 

terlatih digunakan sebagai vektor fitur baru untuk mewakili 

setiap pola masukan dan diberikan kepada SVM untuk 

pembelajaran dan pengujian. 

 

D. Metode Perhitungan 

1. FAR (False Acceptance Rate) 

Perhitungan FAR digunakan untuk melihat sistem 

melakukan kesalahan dalam penerimaan masukan citra, 

dimana citra lukisan yang seharusnya ditolak itu diterima 

dan dimasukkan oleh sistem tersebut [27]. Secara 

matematis, perhitungan FAR dapat dihitung dengan 

persamaan (4). 

Original 

Decision 

5 by 5 Convolutional Kernel 

 

SVM New 

Decision 

𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟  1𝑠𝑡 𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 𝑀𝑎𝑝 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟        2𝑠𝑡 𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 𝑀𝑎𝑝 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟         𝑁3             𝑁4 

(𝑆1 𝑏𝑦 𝑆1)   𝑁1: 𝑆2 𝑏𝑦 𝑆2          𝑁2 : 𝑆3 𝑏𝑦 𝑆3                         𝐻𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛     𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 
                                                                                                                                                        𝑈𝑛𝑖𝑡𝑠          𝑈𝑛𝑖𝑡𝑠 

Gambar 8. Cara Kerja CNN-SVM [10] 
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𝐹𝐴𝑅 =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑎𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎 𝑝𝑒𝑛𝑐𝑜𝑐𝑜𝑘𝑎𝑛
× 100%        (4) 

 
 

2. Mode 

Perhitungan Mode digunakan dengan mengambil 

nilai yang paling sering muncul dalam data citra atau yang 

memiliki frekuensi data terbesar dalam perhitungannya. 

Secara sistematis, perhitungan Mode dapat dihitung 

dengan persamaan (5). 

 

𝑀𝑜 =  𝑡𝑏 + (
𝑑1

𝑑1+𝑑2
) 𝑐                    (5) 

 
 

3. Sum 

Perhitungan Sum digunakan dengan cara 

menjumlahkan seluruh data citra yang digunakan. Secara 

sistematis, perhitungan Sum dapat dilakukan pada 

persamaan (6). 

 

𝑆𝑢𝑚 =  𝑛1 + 𝑛2 + 𝑛3 + ⋯+ 𝑛𝑛        (6) 

 

4. Mean 

Perhitungan Mean digunakan untuk mencari rata-rata 

dalam mengklasifikasi lukisan, seperti membagi jumlah 

data citra dengan banyaknya data citra secara 

keseluruhan. Secara sistematis, perhitungan Mean dapat 

dihitung dengan persamaan (7). 

 

𝑥̅ =
1

𝑛
 ∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1                  (7) 

 

Dimana 𝑥𝑖 adalah nilai tengah kelas ke 𝑖. 
 

5. Median 

Perhitungan Median digunakan dengan membagi 

jumlah data citra menjadi dua bagian atau sama dengan 

mengambil nilai tengahnya. Secara sistematis, 

perhitungan Median dapat dihitung dengan persamaan 

(8). 

 

𝑀𝑒 =
𝑥𝑛+1

2
             (8) 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

Berikut ini merupakan beberapa tahapan yang perlu 

dilakukan untuk mengklasifikasi lukisan karya Van Gogh 

menggunakan CNN-SVM yang dapat dilihat pada Gambar 9. 

 
 

Gambar 9. Metodologi Penelitian 

 

A. Studi Literatur 
Pada tahapan ini, dilakukan dengan pembelajaran 

literatur berupa jurnal dan buku yang berkaitan dengan topik 

penelitian ini, yaitu penggunaan metode CNN-SVM untuk 

klasifikasi citra lukisan dengan menggunakan faktor berupa 

gambar, bentuk, ruang, tekstur, dan warna dari objek tersebut. 
 

B. Pengumpulan Data Uji dan Data Training 
Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data training, 

dataset yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 124 

untuk lukisan karya Van Gogh dan 207 data lukisan dari 94 

pelukis lain. Data lukisan karya Van Gogh dapat dilihat pada 

Gambar 10 dan data lukisan di luar karya Van Gogh dapat 

dilihat pada Gambar 11. 

    

    

    
Gambar 10. Lukisan Karya Van Gogh [17] 
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Gambar 11. Lukisan Di Luar Karya Van Gogh [17] 

1. Pembagian Data dan Data Testing 

Pada tahapan ini, dilakukan pembagian data training dan 

data testing. Dataset yang digunakan berjumlah 331 data 

yang terdiri dari 124 data lukisan dari karya Van Gogh dan 

207 data lukisan dari 94 pelukis lain, semua dataset dari 

lukisan karya Van Gogh atau bukan dilakukan teknik patch 

image terlebih dahulu kemudian dilanjutkan resizing citra 

dengan ukuran 224 x 224 pixels [28], untuk setiap citra 

lukisan yang telah patch. Proses ini dilakukan dengan 

menjalankan script pada Python, semua gambar yang 

terdapat dalam setiap folder dibaca dari dataset lukisan 

kemudian dibuat directory baru untuk menyimpan hasilnya. 

Semua image yang telah di patch pada data lukisan karya Van 

Gogh atau bukan menghasilkan 47.408 citra untuk training 

dan 12.537 citra untuk testing, dengan total keseluruhan 

59.948 citra dari setiap folder dataset lukisan, dengan 

menggunakan 5-fold cross validation. 
 

2. Model Extraction Feature 

Pada tahapan ini, penelitian menggunakan dua model 

extraction feature, yaitu VGG-19 dan ResNet-50 sebagai 

perbandingan dengan penggunaan optimasi random dan grid 

pada kernel linear didalamnya. 

Pada arsitektur ResNet-50 ini sudah digunakan model 

terlatih dengan framework caffe dan dilakukan train dengan 

dataset ImageNet serta normalisasi batch. Model ResNet-50 

yang telah dilatih menggunakan dataset ImageNet ini 

digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur pada dataset citra 

lukisan berupa gambar, bentuk, ruang, tekstur, dan warna dari 

objek tersebut [28]. 

Penggunaan arsitektur ResNet-50 dan VGG-19, 

keberhasilan training penting didalam normalisasi batch 

sehingga dapat mengurangi peningkatan kesalahan yang ada. 

Tahapan resizing yang telah dilakukan pada pembagian data 

dan data testing sebelumnya kemudian digunakan untuk 

extraction feature dari setiap potongan gambar yang telah di 

patch. 

Arsitektur VGG-19 memiliki pengenalan gambar dalam 

skala yang besar, sehingga dilakukan peningkatan dengan 

filter konvolusi yang sangat kecil berukuran 3x3 untuk 

menunjukkan bahwa peningkatan signifikan ini dapat 

mendorong kedalaman 19 lapisan [22]. Selama training, 

dimasukkan gambar 224 × 224 RGB dengan ukuran yang 

tetap. Proses awalnya dengan mengurangkan nilai RGB rata-

rata dengan perhitungan pada pelatihan di setiap piksel. 

Gambar tersebut melewati tumpukan convolution layer dan 

menggunakan convolution filter yang berukuran 3x3 dan juga 

berukuran 1x1. 

 

C. Perancangan 

Pada tahapan ini, dilakukan perancangan penelitian dan 

sistem yang dibutuhkan, dimulai dengan membagi dataset 

untuk data training dan data testing, selanjutnya 

menggunakan teknik patch image, artinya membagi setiap 

gambar lukisan tersebut menjadi beberapa bagian yang lebih 

kecil [17] dan ukuran setiap potongan gambar lukisan yang 

dibagi menjadi 224 x 224 pixels. Gambar lukisan yang telah 

dibagi menjadi beberapa bagian tersebut, kemudian 

dilakukan ekstraksi fitur menggunakan CNN dengan dua 

arsitektur yang berbeda, yaitu arsitektur VGG-19 dan 

ResNet-50 serta penggunaan kernel linear dengan dua 

optimasi, yaitu optimasi random dan grid. Pada penerapan 

klasifikasi untuk pacth image, data training membuat model 

pengklasifikasi patch tersebut kemudian data testing 

melakukan perhitungan untuk setiap patch dengan beberapa 

metode perhitungan untuk optimasinya, seperti FAR (False 

Acceptance Rate), Mode, Sum, Mean, dan Median. Skema 

perancangan klasifikasi lukisan pada arsitektur VGG-19 dan 

ResNet-50 dapat dilihat pada Gambar 12 dan Gambar 13. 

 

Gambar 12. Skema Perancangan Klasifikasi Lukisan Pada Arsitektur VGG-

19 
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Gambar 13. Skema Perancangan Klasifikasi Lukisan Pada Arsitektur 

ResNet-50 

 
D. Implementasi dan Training Data 

Pada tahapan ini, dilakukan implementasi dari penelitian 

dan sistem yang telah dirancang sebelumnya dengan data 

training yang sebelumnya telah ada agar sistem dapat 

mengenali dan melakukan klasifikasi terhadap data uji. 

Tahapan ini juga dilakukan training pada sistem agar dapat 

melakukan klasifikasi pada lukisan, citra diambil untuk 

dilakukan klasifikasi menggunakan metode CNN-SVM. 

 
E. Uji Coba 

Pada tahapan ini, dilakukan uji coba terhadap data uji 

yang telah ada sebelumnya dengan menggunakan sistem 

yang telah diimplementasi. Tahapan ini dilakukan pengujian 

dari sistem dalam melakukan klasifikasi lukisan dan hasil 

dari pengujian tersebut akurat atau tidak akan dicatat untuk 

dilakukan analisa setelah semua pengujian selesai. 

 
F. Analisis Hasil Uji Coba 

Pada tahapan ini, dilakukan analisis terhadap hasil uji coba 

yang telah dilakukan sebelumnya untuk menjawab tujuan 

dari penelitian ini. Hasil uji coba tersebut dihitung untuk 

mendapatkan tingkat keberhasilan dari metode yang 

digunakan dengan confusion matrix untuk menghitung nilai 

accuracy, precision, dan recall, f1-score yang dapat dilihat 

pada persamaan (9), (10), (11), dan (12). 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 +𝑇𝑁+ 𝐹𝑃+𝐹𝑁
              (9) 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
          (10) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                (11) 

 

𝑓1-𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
       (12) 

 
Dari analisis yang dilakukan ini, dapat disimpulkan bahwa 

seberapa akuratnya penggunaan klasifikasi lukisan karya Van 

Gogh atau bukan menggunakan CNN-SVM pada arsitektur 

VGG-19 dan ResNet-50 sebagai extraction feature serta 

pengklasifikasi SVM pada kernel linear dalam pengunaan 

optimasi random dan grid. 

 

IV. PENGUJIAN DAN PEMBAHASAN 

Hasil pengujian yang dilakukan ini menggunakan dua 

ekstraksi fitur, yaitu VGG-19 dan ResNet-50 pada kernel 

linear dengan menggunakan dua optimasi, yaitu optimasi 

random dan grid, serta menggunakan metode perhitungan 

untuk optimasinya seperti FAR, Mode, Sum, Mean, dan 

Median di dalam SVM. 

 

A. Implementasi Ekstraksi Fitur VGG-19 Pada Kernel 

Linear Menggunakan Optimasi Random. 

TABEL I 

CONFUSION MATRIX VGG-19 PADA KERNEL LINEAR OPTIMASI RANDOM 

 

Dari Tabel I, dapat dilihat bahwa pengenalan lukisan 

karya Van Gogh dari TP (True Positive), yaitu jumlah data 

positif yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem pada 

metode perhitungan Mode di confusion matrix ini memiliki 

hasil sebesar 23 yang sedikit lebih kecil dibandingkan dengan 

metode perhitungan FAR, Sum, Mean, dan Median dengan 

hasil sebesar 24. Metode perhitungan Mode dari FN (False 

Negative), yaitu jumlah data negatif namun terklasifikasi 

salah oleh sistem sebesar 2 dan FP (False Positive), yaitu 

jumlah data positif namun terklasifikasi salah oleh sistem 

sebesar 3. Metode perhitungan Sum, Mean, dan Median 

sama-sama memiliki nilai TP (True Positive), yaitu jumlah 

data positif yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem 

sebesar 24, dengan nilai FN (False Negative), yaitu jumlah 

data negatif namun terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 1 

dan untuk nilai FP (False Positive), yaitu jumlah data positif 

namun terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 4. 

Confusion Matrix 
Bukan 

Van Gogh 
Van Gogh 

FAR 
Bukan Van Gogh 39 1 

Van Gogh 3 24 

MODE 
Bukan Van Gogh 39 2 

Van Gogh 3 23 

SUM 
Bukan Van Gogh 38 1 

Van Gogh 4 24 

MEAN 
Bukan Van Gogh 38 1 

Van Gogh 4 24 

MEDIAN 
Bukan Van Gogh 38 1 

Van Gogh 4 24 
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B. Implementasi Ekstraksi Fitur VGG-19 Pada Kernel 

Linear Menggunakan Optimasi Grid. 

TABEL II 

CONFUSION MATRIX VGG-19 PADA KERNEL LINEAR OPTIMASI GRID 

 

Dari Tabel II, dapat dilihat bahwa pengenalan lukisan 

karya Van Gogh dari TP (True Positive), yaitu jumlah data 

positif yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem pada 

metode perhitungan Mode di confusion matrix ini memiliki 

hasil sebesar 22 yang sedikit lebih kecil dibandingkan dengan 

metode perhitungan FAR, Sum, Mean, dan Median dengan 

hasil sebesar 24. Metode perhitungan Mode dari FN (False 

Negative), yaitu jumlah data negatif namun terklasifikasi 

salah oleh sistem sebesar 3 dan FP (False Positive), yaitu 

jumlah data positif namun terklasifikasi salah oleh sistem 

sebesar 3. Metode perhitungan Sum, Mean, dan Median 

sama-sama memiliki nilai TP (True Positive), yaitu jumlah 

data positif yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem 

sebesar 24, dengan nilai FN (False Negative), yaitu jumlah 

data negatif namun terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 1 

dan untuk nilai FP (False Positive), yaitu jumlah data positif 

namun terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 4. 

 

C. Implementasi Ekstraksi Fitur ResNet-50 Pada Kernel 

Linear Menggunakan Optimasi Random. 

TABEL III 

CONFUSION MATRIX RESNET-50 PADA KERNEL LINEAR OPTIMASI 

RANDOM 

 

 Dari Tabel III, dapat dilihat bahwa pengenalan lukisan 

karya Van Gogh dari TP (True Positive), yaitu jumlah data 

positif yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem pada 

metode perhitungan FAR, Mode, Sum, Mean, dan Median di 

confusion matrix ini sama-sama memiliki hasil sebesar 23 

serta FN (False Negative), yaitu jumlah data negatif namun 

terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 2, sedangkan FP 

(False Positive), yaitu jumlah data positif namun 

terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 4 untuk metode 

perhitungan Mean dan pada metode perhitungan FAR, Mode, 

Sum, dan Median memiliki hasil sebesar 5. 

 

D. Implementasi Ekstraksi Fitur ResNet-50 Pada Kernel 

Linear Menggunakan Optimasi Grid. 

 TABEL IV 

CONFUSION MATRIX RESNET-50 PADA KERNEL LINEAR OPTIMASI GRID 

 

 Dari Tabel IV, dapat dilihat bahwa pengenalan lukisan 

karya Van Gogh dari TP (True Positive), yaitu jumlah data 

positif yang terklasifikasi dengan benar oleh sistem pada 

metode perhitungan FAR, Mode, Sum, dan Median di 

confusion matrix ini memiliki hasil sebesar 23 yang sedikit 

lebih kecil dibandingkan metode perhitungan Mean yang 

memiliki hasil sebesar 24.  Metode perhitungan Mean dari 

FN (False Negative), yaitu jumlah data negatif namun 

terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 1, sedangkan FP 

(False Positive), yaitu jumlah data positif namun 

terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 4. Metode 

perhitungan FAR, Mode, Sum, dan Median memiliki FN 

(False Negative), yaitu jumlah data negatif namun 

terklasifikasi salah oleh sistem sebesar 1 dan FP (False 

Positive), yaitu jumlah data positif namun terklasifikasi salah 

oleh sistem sebesar 5. 

 

E. Analisis Hasil Pengujian 

Pada Gambar 14, dapat dilihat bahwa perbandingan hasil 

VGG-19 dengan optimasi random ini memiliki nilai 

accuracy sebesar 93,00%, precision sebesar 88,00%, dan 

recall sebesar 92,00% yang sedikit lebih kecil dengan 

menggunakan metode perhitungan Mode, jika dibandingkan 

dengan metode perhitungan FAR, Sum, Mean, dan Median 

memiliki nilai yang sama pada accuraccy sebesar 94,00%. 

Hasil perhitungan VGG-19 menggunakan kernel linear 

dengan optimasi random yang didapatkan secara keseluruhan 

adalah 92,89%, serta tidak mengalami overfitting. 

Pada Gambar 15, dapat dilihat bahwa perbandingan hasil 

VGG-19 dengan optimasi grid ini memiliki nilai accuraccy 

sebesar 91,00%, precision sebesar 88,00%, dan recall 
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sebesar 88,00% yang sedikit lebih kecil dengan 

menggunakan metode perhitungan Mode, jika dibandingkan 

dengan metode perhitungan Sum, Mean, dan Median 

memiliki nilai yang sama pada accuraccy sebesar 93,00%. 

Metode perhitungan FAR memiliki hasil yang lebih besar 

dengan accuraccy sebesar 94,00%, presicion sebesar 

89,00%, dan recall sebesar 96,00%. Hasil perhitungan VGG-

19 menggunakan kernel linear dengan optimasi grid yang 

didapatkan secara keseluruhan adalah 93,00%, serta tidak 

mengalami overfitting. 

Pada Gambar 16, dapat dilihat bahwa perbandingan hasil 

ResNet-50 dengan optimasi random ini memiliki nilai 

accuraccy sebesar 91,00%, precision sebesar 85,00%, dan 

recall sebesar 92,00% dengan metode perhitungan Mean, jika 

dibandingkan dengan metode perhitungan FAR, Mode, Sum, 

dan Median yang sama-sama memiliki nilai accuraccy 

sebesar 90,00% yang sedikit lebih kecil. Hasil precision dan 

recall yang didapatkan pada metode perhitungan FAR, 

Mode, Sum, dan Median memiliki nilai yang sama, yaitu 

82,00% untuk precision dan 92,00% untuk recall. Hasil 

perhitungan ResNet-50 menggunakan kernel linear dengan 

optimasi random yang didapatkan secara keseluruhan adalah 

90,15%, serta tidak mengalami overfitting. 

Pada Gambar 17, dapat dilihat bahwa perbandingan hasil 

ResNet-50 dengan optimasi grid ini memiliki nilai accuraccy 

sebesar 93,00%, precision sebesar 86,00%, dan recall 

sebesar 96,00% dengan metode perhitungan Mean, jika 

dibandingkan dengan metode perhitungan FAR, Mode, Sum, 

dan Median yang sama-sama memiliki nilai accuraccy 

sebesar 90,00% yang sedikit lebih kecil. Hasil perhitungan 

ResNet-50 menggunakan kernel linear dengan optimasi grid 

yang didapatkan secara keseluruhan adalah 90,28%, serta 

tidak mengalami overfitting. 

Pada Gambar 18, dapat dilihat bahwa perbandingan hasil 

fitur pada penggunaan arsitektur VGG-19 dengan optimasi 

grid memiliki hasil accuracy sebesar 93,00%, precision 

sebesar 87,00%, dan recall sebesar 94,00% lebih baik 

dibandingkan ResNet-50 dengan optimasi random yang 

memiliki nilai accuraccy sebesar 90,00%, precision sebesar 

86,00%, dan recall sebesar 92,00%, serta penggunaan 

optimasi grid yang memiliki nilai accuraccy sebesar 90,00%, 

precision sebesar 83,00%, dan recall sebesar 93,00%. 

Penggunaan arsitektur VGG-19 dengan optimasi random 

memiliki hasil yang sedikit lebih kecil jika dibandingkan 

dengan penggunaan arsitektur VGG-19 pada optimasi grid 

memiliki hasil accuracy sebesar 92,00%, precision sebesar 

87,00%, dan recall sebesar 95,00%. 

 

 
 

 

Gambar 14. Perbandingan Hasil VGG-19 Kernel Linear Optimasi Random 
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Gambar 15. Perbandingan Hasil VGG-19 Kernel Linear Optimasi Grid 

 
Gambar 16. Perbandingan Hasil ResNet-50 Kernel Linear Optimasi Random 
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Gambar 17. Perbandingan Hasil ResNet-50 Kernel Linear Optimasi Grid 

 
Gambar 18. Perbandingan Hasil Antar Fitur 
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V. SIMPULAN 

Mengklasifikasi lukisan karya Van Gogh atau bukan 

dengan menggunakan teknik patch image, artinya membagi 

setiap gambar lukisan tersebut menjadi beberapa bagian yang 

lebih kecil [17] dan dilakukan resizing citra dengan ukuran 

224 x 224 pixels pada setiap potongan gambar lukisan. 

Gambar lukisan yang telah dibagi menjadi beberapa bagian 

tersebut, kemudian dilakukan ekstraksi fitur menggunakan 

CNN dengan dua arsitektur yang berbeda, yaitu arsitektur 

VGG-19 dan ResNet-50 serta penggunaan kernel linear 

dengan dua optimasi, yaitu optimasi random dan grid. Pada 

penerapan klasifikasi untuk pacth image, data training 

membuat model pengklasifikasi patch tersebut kemudian 

data testing melakukan perhitungan untuk setiap patch 

dengan beberapa metode perhitungan untuk optimasinya, 

seperti FAR (False Acceptance Rate), Mode, Sum, Mean, 

dan Median. 

Penggunaan ekstraksi fitur VGG-19 dengan kernel linear 

pada optimasi grid, memiliki hasil yang terbaik dengan 

tingkat accuracy sebesar 93,00%, precision sebesar 87,00%, 

dan recall sebesar 94,00%. Berdasarkan Perbandingan hasil 

pengujian yang dilakukan, penggunaan ekstraksi fitur VGG-

19 dengan menggunakan optimasi grid memiliki nilai yang 

terbaik sebesar 93,28% daripada penggunaan ResNet-50 

dengan optimasi random yang memiliki hasil sebesar 90,15% 

maupun penggunaan ResNet-50 dengan optimasi grid yang 

memiliki hasil sebesar 90,28%. Penggunaan VGG-19 pada 

optimasi random memiliki hasil yang sedikit lebih kecil 

daripada VGG-19 dengan optimasi grid, yaitu dengan hasil 

nilai sebesar 92,89% karena VGG-19 termasuk dalam 

termasuk 5 top classification error dalam validation set dan 

test set serta ResNet-50 menggunakan konsep shortcut 

connections yang dapat menggunakan kembali fitur sebagai 

masukan dilapisan sebelumnya terhadap lapisan keluaran, 

sehingga dapat mengurangi hilangnya fitur penting saat 

melakukan konvolusi. Sehingga perbedaan keduanya tidak 

besar hanya 0,39% untuk VGG-19 random maupun VGG-19 

grid. Model yang cocok dalam percobaan penelitian ini 

terdapat pada VGG-19-SVM. 

Pengembangan proses penelitian klasifikasi lukisan karya 

Van Gogh selanjutnya, yaitu dapat menggunakan kernel yang 

lain selain kernel linear dalam melakukan klasifikasi, seperti 

kernel gaussian (Radial Basis Function, RBF) untuk mencari 

nilai optimasi random dan grid dalam penelitian tersebut. 

Menambah jenis lukisan selain lukisan karya Van Gogh juga 

dapat dilakukan dalam penelitian selanjutnya, sehingga akan 

terbentuk multi class yang lebih beragam didalam penelitian 

nantinya. Selain itu, dapat juga menggunakan metode 

perhitungan optimasi yang lainnya untuk klasifikasi lukisan.  
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