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Abstract  

This study compares the performance of Convolutional Neural Network (CNN) and VGG-16 

methods in traffic sign classification using a preprocessed image dataset. The CNN used 

involves several convolutional layers, pooling, dropout, dense layers, and the application of 

data augmentation to enhance model performance. The study results show that a simple CNN 

can achieve better accuracy in traffic sign classification compared to VGG-16. The CNN model 

consists of simpler yet effective layers for feature extraction and data dimension reduction, 

thereby reducing computational complexity and preventing overfitting. VGG-16, one of the 

more complex and deep CNN architectures, requires more computational resources and longer 

training time. Although VGG-16 was fine-tuned on the last few layers to adapt the model to the 

traffic sign dataset, the experimental results indicate that VGG-16 still requires more time and 

resources compared to a simple CNN. This study concludes that a simple CNN is not only 

efficient and effective for applications with resource limitations but also capable of providing 

higher accuracy than VGG-16. The advantage of a simple CNN lies in its computational 

efficiency and its ability to be further optimized, including the application of transfer learning 

techniques to improve model performance without the need for retraining from scratch. 

Therefore, a simple CNN becomes a more ideal choice for traffic sign classification 

applications, especially in contexts requiring time and computational resource efficiency. This 

study opens opportunities for further exploration in the use of optimization and transfer 

learning techniques to enhance model performance in various image classification 

applications. 
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Abstrak 

Penelitian ini membandingkan kinerja metode Convolutional Neural Network (CNN) dan 

VGG-16 dalam klasifikasi rambu lalu lintas menggunakan dataset gambar yang telah diproses 

sebelumnya. CNN yang digunakan melibatkan beberapa lapisan konvolusi, pooling, dropout, 

dense, serta penerapan data augmentasi untuk meningkatkan performa model. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa CNN sederhana mampu menghasilkan akurasi yang lebih baik dalam 

klasifikasi rambu lalu lintas dibandingkan dengan VGG-16. Model CNN terdiri dari lapisan-

lapisan yang lebih sederhana namun efektif dalam mengekstraksi fitur dan mengurangi dimensi 

data, sehingga mengurangi kompleksitas komputasi dan mencegah overfitting. VGG-16, yang 

merupakan salah satu arsitektur CNN yang lebih kompleks dan mendalam, memerlukan 

sumber daya komputasi yang lebih besar serta waktu pelatihan yang lebih lama. Meskipun 

VGG-16 dilatih dengan fine-tuning pada beberapa lapisan terakhir untuk menyesuaikan model 

dengan dataset rambu lalu lintas, hasil eksperimen menunjukkan bahwa VGG-16 masih 

memerlukan lebih banyak waktu dan sumber daya dibandingkan dengan CNN sederhana. Hasil 

penelitian ini menyimpulkan bahwa CNN sederhana tidak hanya efisien dan efektif untuk 

aplikasi dengan keterbatasan sumber daya tetapi juga mampu memberikan akurasi yang lebih 
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tinggi dibandingkan VGG-16. Keunggulan CNN sederhana terletak pada efisiensi komputasi 

dan kemampuannya untuk dioptimalkan lebih lanjut, termasuk penerapan teknik transfer 

learning untuk meningkatkan performa model tanpa perlu pelatihan ulang dari awal. Dengan 

demikian, CNN sederhana menjadi pilihan yang lebih ideal untuk aplikasi klasifikasi rambu 

lalu lintas, terutama dalam konteks yang memerlukan efisiensi waktu dan sumber komputasi. 

Penelitian ini membuka peluang untuk eksplorasi lebih lanjut dalam penggunaan teknik 

optimisasi dan transfer learning guna meningkatkan kinerja model dalam berbagai aplikasi 

klasifikasi gambar. 

 

Kata Kunci: rambu lalu lintas, VGG16, convolutional neural network (CNN) 
 

PENDAHULUAN 

 Masalah terbesar di kota besar 

Indonesia ialah kemacetan lalu lintas 

dimana-mana (Sembiring, 2017). 

Kemacetan lalu lintas adalah situasi di 

mana ada lebih banyak kendaraan di jalan 

daripada kapasitasnya (Kawulur, Naukoko, 

& Maramis, 2020). Pada umumnya jalan 

raya dilengkapi dengan banyak rambu 

peringatan tergantung pada fungsi dan 

kelasnya, yaitu jalan utama untuk 

perjalanan jarak jauh, kecepatan rata-rata 

tinggi, dan jumlah jalan dibatasi secara 

efektif, dan jalan kolektor untuk 

pengumpulan/distribusi kendaraan 

(Rahayu, 2007). Dengan karakteristik 

berkendara yang dapat diterima, kecepatan 

rata-rata sedang dan jumlah jalan akses 

terbatas. Namun hingga saat ini masih 

banyak kendaraan yang mengabaikan lalu 

lintas karena tidak mengikuti jalur yang 

telah ditentukan (Silaban & Pase, 2021). 

Berjalannya waktu ke waktu 

kecelakaan lalu lintas menjadi masalah 

yang cukup serius yaitu dengan dibarengi 

timbulnya berbagai dampak negatif yang 

lain seperti kemacetan, pemborosan bahan 

bakar (Hafifah, Rahman, & Asih, 2021). 

Kegagalan sistem transportasi di Indonesia 

adalah penyebab besar kematian di 

kalangan anak muda di seluruh tempat 

(Nirmala & Patria, 2016) Apalagi sebagian 

besar jalan macet, korban jiwa dan luka di 

antara pengemudi muda berusia sekitar 15-

29 tahun sering terjadi di negara yang 

berpenghasilan rendah dan menengah 

(WHO, 2015).  

Kami disini bertujuan untuk 

membantu masyarakat dalam mengetahui 

rambu lalu lintas yang ada berbagai macam 

bentuk. Rambu lalu lintas dapat dibagi 

menjadi beberapa kategori berdasarkan 

fungsinya, dan dalam kategori tersebut 

dibagi lebih lanjut berdasarkan bentuk dan 

warnanya. Kami mengambil dataset rambu 

lalu lintas untuk mengetahui rambu lalu 

lintas tersebut. Metode klasifikasi berbasis 

Convolutional Neural Network (CNN) 

telah terbukti efektif dalam berbagai tugas 

pengenalan gambar dan klasifikasi visual. 

CNN mampu mengekstraksi fitur-fitur 

penting dari gambar secara otomatis, 

membuatnya sangat cocok untuk aplikasi 

klasifikasi rambu lalu lintas. Selain CNN, 

arsitektur VGG-16 yang merupakan 

jaringan saraf dalam (deep neural network) 

juga banyak digunakan karena 

kemampuannya yang luar biasa dalam 

tugas-tugas klasifikasi gambar yang 

kompleks. Meskipun banyak penelitian 

telah dilakukan dalam bidang klasifikasi 

rambu lalu lintas, perbandingan kinerja 

antara CNN sederhana dan arsitektur 

VGG-16 masih perlu dieksplorasi lebih 

lanjut.  

Dalam penelitian ini, kami 

menggunakan metode VGG16 dan CNN, 

sebuah metode yang telah terbukti efektif 

untuk tugas-tugas klasifikasi gambar. 

Untuk penelitian ini kami menggunakan 

dataset gambar yang terdiri dari beberapa 

kelas yang berbeda, kemudian dibagi 

menjadi set pelatihan, validasi, dan 

pengujian. Dataset yang kami gunakan 

telah disediakan oleh Kaggle untuk 

melakukan training dan testing. Untuk 

penelitian ini, peneliti melakukan 

perbandingan hasil pada model yang 
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menggunakan VGG16 dan CNN yang 

memiliki metode dan hasil yang berbeda.  

Hasil dari penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan kontribusi penting 

dalam bidang klasifikasi gambar, 

khususnya dalam aplikasi pengenalan 

rambu lalu lintas. Temuan penelitian ini 

dapat digunakan sebagai acuan bagi 

pengembang sistem kendaraan otonom 

dan aplikasi asisten pengemudi dalam 

memilih metode klasifikasi yang paling 

sesuai dengan kebutuhan mereka. Selain 

itu, penelitian ini juga dapat membuka 

peluang untuk pengembangan lebih lanjut 

dalam optimisasi model CNN dan teknik 

transfer learning. 
 

METODE 

Dalam metode penelitian, terdapat 

beberapa tahapan yang harus dilalui 

dengan seksama dan teliti guna 

memastikan kelancaran dan keberhasilan 

penelitian yang dilakukan. Tahapan-

tahapan tersebut diantaranya mencakup 

pengumpulan data, Pre - processing data, 

perancangan algoritma metode CNN dan 

model VGG 16, training data, uji data, 

analisis performa model  Adapun tahapan 

dari setiap metode dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

Pengumpulan Data 

Tahap pertama dalam melakukan 

pengumpulan data adalah peneliti 

mengumpulkan data yang diperlukan 

untuk penelitian dari sumber website 

kaggle. Dataset ini berjumlah 34.801 citra 

rambu lalu lintas yang terbagi menjadi 

beberapa kelas dengan jumlah 43. Setiap 

kelas memiliki jumlah sekitar 809 citra. 

Untuk memberikan gambaran visual 

terhadap citra rambu lalu lintas yang ada. 

Peneliti telah menyajikan Tabel 1 untuk 

memberikan gambaran  contoh dari 

beberapa rambu lalu lintas sebagai dataset 

yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

Tabel 1.  Dataset Citra Rambu Lalu 

Lintas 
 

Dataset 

Rambu 

Lalu 

Lintas 

Contoh 

1 

Contoh 

2 

Contoh 

3 

Speed 

limit 

(20 

km/h)    

Speed 

limit 

(30 

km/h) 
   

No 

passing    

Stop 

   

Turn 

Right 

Ahead    

 

Pre - Processing Data 

Preprocessing data adalah tahap 

kritis dalam pengolahan citra sebelum 

memasukkan gambar ke dalam model 

jaringan saraf. Terdapat beberapa tahap 

dalam metode ini, diantaranya :  

Pertama, setelah memuat dataset 

gambar dari 43 direktori, setiap gambar 

diubah ke dalam citra grayscale 

menggunakan fungsi grayscale. Langkah 
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ini memungkinkan reduksi dimensi warna 

dari tiga (RGB) menjadi satu (grayscale), 

yang membantu mengurangi beban 

komputasi tanpa kehilangan informasi 

struktural penting dari gambar. 

Selanjutnya, gambar diperlakukan dengan 

equalize untuk menyeimbangkan distribusi 

intensitas piksel dalam citra. Proses 

equalisasi histogram ini membantu 

meningkatkan kontras gambar, membuat 

fitur-fitur yang penting lebih terlihat dan 

mempermudah pemahaman oleh model. 

Setelah itu, gambar dinormalisasi dengan 

membagi nilai pikselnya dengan 255, 

mengubah rentang nilai piksel dari [0, 255] 

menjadi [0, 1]. Normalisasi ini diterapkan 

untuk mempercepat konvergensi selama 

pelatihan model dan untuk menghindari 

masalah numerik yang mungkin timbul 

karena skala nilai yang berbeda. Selain itu, 

untuk memenuhi persyaratan model 

VGG16, gambar-gambar tersebut 

dipreproses dengan menggunakan fungsi 

preprocess_input. Fungsi ini secara khusus 

mengatur format input gambar agar sesuai 

dengan yang diharapkan oleh model 

VGG16 yang telah dilatih pada dataset 

ImageNet. Proses ini termasuk 

pengurangan mean dari setiap saluran 

warna (R, G, B) dan penyesuaian lainnya 

untuk memastikan konsistensi dan 

performa model yang optimal. Langkah 

terakhir adalah mengonversi label kelas ke 

dalam bentuk kategori. Pada penelitian ini 

terdapat 43 kelas dengan jumlah 34.801 

citra yang akan terbagi menjadi tiga bagian 

berbeda, diantaranya data training 

sejumlah 22.272, data validation sejumlah 

5.568 dan data testing sejumlah 6.961 citra 

rambu lalu lintas.  Langkah ini penting agar 

model dapat memprediksi dengan tepat 

kelas-kelas yang diinginkan, dengan 

mengubah label numerik menjadi 

representasi one-hot encoding yang 

dikenal oleh model. 

 

Training Data dengan Metode CNN 

Berikut ini adalah visualisasi 

pelatihan model CNN yang dapat dilihat 

pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Visualisasi Pelatihan Metode 

CNN 

 Arsitektur CNN kami menggunakan 

beberapa lapisan konvolusi dan pooling 

untuk mengekstrak fitur-fitur dari gambar 

rambu lalu lintas. Kemudian, lapisan fully 

connected digunakan untuk 

mengklasifikasikan gambar berdasarkan 

fitur-fitur tersebut. Lapisan dropout 

ditambahkan untuk mencegah overfitting. 

 

Model VGG-16 

 Berikut ini adalah visualisasi 

pelatihan model VGG 16 yang dapat dilihat 

pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Visualisasi  Pelatihan Model 

VGG 16 

 

 Model klasifikasi rambu lalu lintas 

dibangun dengan memanfaatkan arsitektur 

VGG16 yang sudah terlatih pada dataset 

ImageNet. Beberapa lapisan awal VGG16 

dibekukan untuk mempertahankan fitur-

fitur umum, sementara lapisan fully 

connected ditambahkan dan disesuaikan 

untuk tugas klasifikasi rambu lalu lintas. 

Lapisan-lapisan tambahan ini meliputi 

Flatten, Dense (512 neuron), Batch 

Normalization, Dropout, Dense (512 

neuron), Batch Normalization, Dropout, 

dan lapisan output Dense (dengan jumlah 

neuron sesuai jumlah kelas rambu) 

menggunakan aktivasi softmax. Model ini 

kemudian dikompilasi dengan optimizer 

Adam, fungsi loss categorical crossentropy, 

dan metrik akurasi 

 

Pengujian Data 

 Kedua model yang dikembangkan, 

yaitu model CNN kustom dan model 

berbasis VGG16, dievaluasi menggunakan 

dataset pengujian yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. Evaluasi meliputi 

perhitungan akurasi untuk setiap kelas 

rambu lalu lintas. Selain itu, confusion 

matrix dibangun untuk menganalisis 

kesalahan klasifikasi, dan contoh prediksi 

yang salah ditampilkan untuk investigasi 

lebih lanjut. 

 Model CNN kustom dilatih dari 

awal dengan arsitektur yang dirancang 

khusus untuk tugas klasifikasi rambu, 

sementara model berbasis VGG16 

memanfaatkan bobot pra-latih dari 

ImageNet dengan penyesuaian pada lapisan 

fully connected. Kedua model 

menggunakan augmentasi data untuk 

meningkatkan variasi data pelatihan dan 

mencegah overfitting. 
 

 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa CNN standar mampu untuk lebih 

unggul dibandingkan dengan VGG-16 

dalam klasifikasi rambu lalu lintas pada 

dataset yang digunakan. Meskipun VGG-

16 merupakan model yang lebih dalam 

dengan 16 lapisan, yang biasanya 

diharapkan memiliki kemampuan lebih 

baik dalam ekstraksi fitur kompleks. Akan 

tetapi terdapat beberapa faktor yang 

menyebabkan  kinerja dari VGG-16  lebih 

rendah dalam kasus ini, diantaranya yaitu  

Untuk membuktikan hal tersebut, kami 

melakukan perbandingan terhadap nilai 

hasil data training dengan jumlah epoch 3, 

6, 9, 12, 15. Sehingga akan didapatkan 

performa terbaik dari kedua metode 

tersebut dalam melakukan klasifikasi 

terhadap rambu lalu lintas yang ada. 

 

Hasil   

Gambar 4. Hasil Proses Pelatihan Model 

CNN Standar 

 

 

Gambar 5. Hasil Proses Pelatihan Model 

VGG 16 

Hasil proses training dari tiap 

model, baik dari CNN Standard maupun 

VGG16 pada epoch 3,6,9,12, dan 15 bisa 

dilihat pada gambar 2 dan 3. Epoch sendiri 

adalah periode waktu tertentu yang 

menandai awal dari suatu era atau peristiwa 

penting dalam berbagai konteks, seperti 

geologi, pembelajaran mesin, dan 

komputasi. Dalam pelatihan biasanya akan 
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menggunakan beberapa epoch untuk model 

mempelajari pola dari data dengan baik. 

Sedangkan loss mengacu seberapa buruk 

prediksi model dibandingkan dengan nilai 

sebenarnya, digunakan untuk 

mengarahkan optimisasi model selama 

pelatihan. 

 

Pembahasan 

Berdasarkan Gambar 4 di atas, 

proses training per-epoch memiliki waktu 

rata-rata sekitar 1.051 detik. Tingkat 

akurasi train dan validation  tiap epoch 

tidak memiliki perbedaan yang signifikan 

tetapi perlu diperhatikan ketika epoch 

pertama mempunyai perbedaan yang 

cukup jauh. Secara keseluruhan model 

CNN Standar memberikan performa yang 

tinggi pada data yang dilatih. Tingkat 

akurasi yang tinggi yaitu 99% dan validasi 

serta loss  yang minim menunjukkan 

bahwa model ini memiliki potensi yang 

kuat untuk digunakan dalam 

pengklasifikasian rambu lalu lintas. 

Berdasarkan Gambar 5 di atas, 

proses training per-epoch memiliki waktu 

rata-rata sekitar 1.975 detik, lebih lama 

dibandingkan dengan metode CNN 

Standar namun dalam segi akurasi tidak 

kalah dengan CNN Standar. Tingkat 

akurasi metode VGG16 juga tinggi yaitu 

96% tidak dapat mengalahkan akurasi dari 

metode CNN Standar.  

Penelitian ini menunjukkan bahwa 

model CNN standar lebih unggul 

dibandingkan dengan VGG-16 dalam 

klasifikasi rambu lalu lintas pada dataset 

yang digunakan. Meskipun VGG-16 

memiliki 16 lapisan yang lebih dalam dan 

umumnya diharapkan lebih baik dalam 

ekstraksi fitur kompleks, dalam kasus ini, 

CNN standar menunjukkan performa yang 

lebih baik dengan akurasi mencapai 99% 

dan waktu pelatihan per epoch yang lebih 

cepat (rata-rata 1.051 detik) dibandingkan 

dengan VGG-16 yang memiliki akurasi 

96% dan waktu pelatihan per epoch yang 

lebih lama (rata-rata 1.975 detik). Oleh 

karena itu, CNN standar terbukti lebih 

efisien dan efektif untuk klasifikasi rambu 

lalu lintas pada dataset yang digunakan. 

Setelah melakukan dan mendapat 

hasil yang memuaskan training, langkah 

berikutnya adalah melakukan proses 

pengujian. Kami menggunakan contoh 5 

kelas rambu yang sering dijumpai di 

Indonesia. Setiap kelas berisi 5 sampel 

data. Rambu-rambu yang dipilih untuk 

pengujian meliputi rambu "Petunjuk-

lokasi-putar-balik", "Petunjuk-

penyeberangan-pejalan-kaki","berhenti-

sesaat","larangan-putar-balik",dan 

"lampu-merah". 

 

 
Gambar 6. Uji sampel data putar balik 

 

Gambar 7. Uji sampel penyeberangan 

pejalan kaki 

 

Pada gambar 6 dan 7 proses 

pengujian dilakukan untuk mengevaluasi 

kinerja model CNN standar dalam 

mengenali dan mengklasifikasikan rambu-
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rambu ini dengan akurasi tinggi. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa model 

CNN standar berhasil mengklasifikasikan 

semua sampel dengan benar, 

mempertahankan tingkat akurasi yang 

tinggi pada set pengujian ini. Selain itu, 

model ini juga mampu memberikan 

prediksi dengan waktu yang sangat cepat, 

menunjukkan efisiensi dalam aplikasi 

dunia nyata. 

 

Tabel 1. Hasil Uji Data Tes  
 

Dataset  

Rambu  

Class Terdeteksi  Benar/Salah 

 Putar Balik 

(1).jpg 

1 Benar 

 Putar Balik 

(2).jpg 

1 Benar 

 Putar Balik 

(3).jpg 

1 Benar 

Penyebrangan 

(1).jpg 

2 Benar 

Penyebrangan 

(1).jpg 

2 Benar 

Penyebrangan 

(1).jpg 

2 Benar 

Berhenti Sesaat 

(1).jpg 

3 Benar 

Berhenti Sesaat 

(2).jpg 

3 Benar 

Berhenti Sesaat 

(3).jpg 

3 Benar 

Dilarang Putar 

Balik(1).jpg 

4 Benar 

Dilarang Putar 

Balik(2).jpg 

5 Salah 

Dilarang Putar 

Balik(3).jpg 

4 Benar 

Lampu Merah 

(1).jpg 

5 Benar 

Lampu Merah 

(2).jpg 

5 Benar 

Lampu Merah 

(3).jpg 

5 Benar 

 

Pada tabel 1 kami menggunakan 15 

citra rambu acak sebagai data uji, terbagi 

dalam 3 data pada 5 class sampel. 

Penomoran class berdasarkan urutan kelas 

data yang kami input berurutan "Petunjuk-

lokasi-putar-balik","Petunjuk-

penyeberangan-pejalan-kaki","berhenti-

sesaat","larangan-putar-balik", dan 

"lampu-merah". 

Terlihat ada satu kesalahan dalam 

prediksi gambar program tersebut, yakni 

pada Dilarang Putar Balik (2).jpg yang 

terdeteksi memiliki kelas 5 yaitu lampu 

merah. Dapat dilihat pada gambar berikut 

 

 
Gambar 8. Kesahalahan deteksi larangan 

putar balik 

Dapat dilihat pada gambar 8 citra 

rambu larangan putar balik mendapat class 

lampu-merah. 

 

SIMPULAN (PENUTUP) 

Penelitian ini membandingkan 

kinerja dua arsitektur jaringan saraf, yaitu 

Convolutional Neural Network (CNN) 

standar dan VGG-16, dalam tugas 

klasifikasi rambu lalu lintas. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa metode 

CNN standar memperoleh tingkat akurasi 

yang lebih tinggi, yaitu 99%, dibandingkan 

dengan metode VGG-16 yang mencapai 

akurasi 96%. Meskipun VGG-16 

merupakan model yang lebih dalam dan 

kompleks, yang biasanya unggul dalam 

banyak tugas pengenalan gambar, beberapa 

faktor menjelaskan penyebab bahwa  CNN 

standar tampil lebih baik dalam konteks ini. 

Faktor-faktor tersebut meliputi potensi 

overfitting yang lebih besar pada VGG-16 

karena arsitekturnya yang lebih kompleks, 

efektivitas penyesuaian hyperparameter 

yang lebih optimal pada CNN standar, serta 

kecocokan yang lebih baik dari struktur 
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CNN standar dengan karakteristik dataset 

rambu lalu lintas yang digunakan. Temuan 

ini menyoroti pentingnya pemilihan 

arsitektur model yang tepat sesuai dengan 

spesifikasi tugas dan karakteristik dataset 

yang digunakan, serta menunjukkan bahwa 

meskipun VGG-16 memiliki reputasi 

sebagai model yang kuat untuk banyak 

aplikasi pengenalan gambar, dalam kasus 

klasifikasi rambu lalu lintas ini, CNN 

standar terbukti lebih efektif dan efisien. 

Dengan demikian, hasil penelitian ini 

memberikan wawasan berharga mengenai 

strategi terbaik untuk klasifikasi rambu lalu 

lintas, yaitu dengan mempertimbangkan 

kesesuaian antara model dan dataset yang 

digunakan. 

 Untuk penelitian di masa depan, 

disarankan untuk mengeksplorasi 

kombinasi arsitektur CNN dengan teknik 

augmentasi data yang lebih canggih atau 

pendekatan transfer learning yang 

diadaptasi khusus untuk dataset rambu lalu 

lintas. Selain itu, studi lebih lanjut dapat 

mempertimbangkan penggunaan model-

model baru dan teknik regularisasi yang 

lebih efektif untuk mengurangi risiko 

overfitting pada model yang lebih 

kompleks seperti VGG-16. Hal ini dapat 

memberikan wawasan lebih mendalam 

tentang bagaimana model yang berbeda 

dapat dioptimalkan untuk berbagai jenis 

tugas klasifikasi gambar. 
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