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a b s t r a c t   

Transformer insulation is a dielectric material that has the function of selling two or 
more voltage electrical conductors. Damage to the transformer insulation will cause 
interference with the performance of the transformer so that it can cause the 
transformer to experience operational failure or even damage. This research builds a 
system that can classify defective and normal transformer insulation images. The 
Convolutional Neural Network method is implemented in model building. The research 
method begins with conducting research planning, dataset collection, data 
preprocessing, classification of development models, training models, as well as testing 
and evaluation. Based on the test results with standardized data size 180 x 180 x 3 pixels, 
it produces an accuracy of 0.9913 for training, 0.9884 for testing, and 1.00 for evaluation. 
Test results with standardized data size 240 x 240 x 3 pixels produce an accuracy of 
0.9798 for training, 0.9651 for testing, and 0.94 for evaluation. Based on the research 
that has been done, shows that differences in data standardization can affect the results 
of the model performance. 
 

a b s t r a k   

Isolasi trafo adalah bahan dielektrik yang memiliki fungsi untuk memisahkan dua atau 
lebih penghantar listrik yang bertegangan. Kerusakan pada isolasi trafo akan 
menyebabkan gangguan kinerja trafo sehingga dapat membuat trafo mengalami 
kegagalan operasi atau bahkan kerusakan. Penelitian ini membangun suatu sistem yang 
dapat mengklasifikasikan gambar isolasi trafo cacat dan normal. Metode Convolutional 
Neural Network diimplementasikan dalam pembuatan model. Metode penelitian 
dimulai dengan melakukan perencanaan penelitian, pengumpulan dataset, preprocessing 
data, pembangunan model klasifikasi, training model, serta testing dan evaluasi. 
Berdasarkan hasil uji dengan standardisasi data ukuran 180 x 180 x 3 piksel menghasilkan 
accuracy 0.9913 untuk training, 0.9884 untuk testing, dan 1.00 untuk evaluasi. Hasil uji 
dengan standardisasi data ukuran 240 x 240 x 3 piksel menghasilkan accuracy 0.9798 
untuk training, 0.9651 untuk testing, dan 0.94 untuk evaluasi. Berdasarkan penelitian 
yang telah dilakukan menunjukkan bahwa perbedaan standardisasi data dapat 
memengaruhi hasil dari performa model. 
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1. Latar Belakang 
 
Transformator atau lebih sering disebut trafo 
merupakan komponen yang berfungsi untuk 
mengubah arus listrik dari satu atau lebih rangkaian 
listrik ke rangkaian listrik lain tanpa mengubah sistem 
frekuensi melalui gandengan magnet. Fungsi kerja 
trafo ini menggunakan prinsip induksi 
elektromagnetik [1]. Dengan bertambahnya beban, 
trafo selalu mengalami peningkatan suhu dan arus. 
Kerusakan atau bahkan ledakan dapat terjadi ketika 
suhu di dalam ruang trafo terlalu tinggi [2]. Salah satu 
cara untuk mendeteksi kerusakan trafo adalah dengan 
mengetahui kondisi dari isolasi trafo apakah dalam 
keadaan yang baik atau mengalami masalah. Isolasi 
trafo adalah  bahan dielektrik yang memiliki fungsi 
untuk memisahkan dua atau lebih penghantar listrik 
yang bertegangan, seperti antara coil dengan tangki 
trafo [3]. Ada beberapa jenis isolasi yang digunakan 
pada trafo. Jenis isolasi yang digunakan pada 
penelitian ini adalah pressboard. Isolasi pressboard 
dibuat menggunakan bahan pulp kayu yang 
keseluruhannya terbuat dari bahan nabati alami 
dengan tingkat kimia paling murni [4]. Kerusakan 
pada isolasi trafo akan menyebabkan gangguan 
kinerja trafo sehingga dapat membuat trafo 
mengalami kegagalan operasi atau bahkan kerusakan 
[5]. 
 
Dengan pesatnya perkembangan teknologi 
informasi, dapat menjadi solusi dari permasalahan di 
atas. Salah satu metode yang bisa digunakan untuk 
mengetahui kondisi isolasi trafo adalah klasifikasi 
gambar. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 
membangun suatu sistem yang dapat dengan cepat 
dan akurat mengklasifikasikan gambar isolasi trafo 
cacat dan normal menggunakan algoritma 
Convolutional Neural Network (CNN). Hasil dari 
analisis klasifikasi gambar dapat diperoleh informasi 
mengenai kondisi isolasi trafo apakah dalam keadaan 
baik atau tidak. Dengan mengetahui kondisi dari 
isolasi trafo dapat digunakan untuk mendeteksi lebih 
dini kerusakan pada trafo serta meminimalisir 
terjadinya penyimpangan atau kegagalan dari kinerja 
trafo. Klasifikasi gambar adalah suatu proses untuk 
membedakan kelas data gambar dengan tujuan untuk 
memprediksi kelas gambar tanpa mengetahui 
labelnya [6]. Metode yang digunakan untuk klasifikasi 
gambar isolasi trafo cacat dan normal adalah 

Convolutional Neural Network (CNN). CNN adalah 
salah satu metode deep learning yang mampu 
memberikan hasil signifikan mengenai pengenalan 
objek gambar [7]. Deep learning merupakan sub bidang 
dari machine learning yang berbasis jaringan syaraf tiruan 
[8]. Metode CNN banyak digunakan dalam 
pemrosesan gambar karena memiliki akurasi yang 
tinggi dan lebih baik dalam pengenalan gambar visual 
[9]. Metode CNN dapat diimplementasikan dalam 
klasifikasi gambar isolasi trafo cacat dan normal, 
sehingga peneliti ingin membangun suatu sistem 
menggunakan metode CNN yang dapat digunakan 
untuk melakukan deteksi cacat pada isolasi trafo.  
 
Dalam penelitian ini, dataset isolasi trafo cacat 
didapatkan dari [10], sedangkan dataset isolasi trafo 
normal dikumpulkan dengan cara web scraping. Dari 
dataset yang diperoleh kemudian dilakukan 
preprocessing data yaitu dengan augmentasi data, 
standardisasi data, dan membagi dataset menjadi data 
training dan testing. Pada penelitian ini dilakukan 
pengujian dari perbedaan 2 standardisasi data yaitu 
menggunakan ukuran data gambar 180 x 180 x 3 
piksel dan ukuran data gambar 240 x 240 x 3 piksel. 
Evaluasi model klasifikasi dilakukan dengan 
menggunakan confusion matrix.  Penelitian mengenai 
kegagalan trafo pernah dilakukan sebelumnya, seperti 
yang dilakukan oleh [11], melakukan pemantauan 
kondisi trafo dengan menggunakan uji Dissolved Gas 
Analysis (DGA). Dalam penelitian tersebut, dengan 
melakukan identifikasi jenis dan jumlah gas yang 
terlarut dalam minyak dapat diperoleh informasi 
mengenai kegagalan trafo. 
 
 

2. Metode Penelitian 
 
Metode penelitian dalam penelitian ini dilakukan 
dalam 6 langkah. Metode penelitian dimulai dengan 
melakukan perencanaan penelitian, pengumpulan 
dataset isolasi trafo, preprocessing data, pembangunan 
model klasifikasi menggunakan CNN, proses training 
model klasifikasi, dan yang terakhir adalah testing dan 
evaluasi untuk menguji dan melihat kualitas model 
klasifikasi. Alur metode penelitian dapat dilihat pada 
diagram di gambar 1.  
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Gambar 1. Alur metode penelitian 

 
Perencanaan Penelitian 
Perencanaan penelitian ini dilakukan dengan tahap 
mengidentifikasi permasalahan yang dihadapi, studi 
literatur, dan analisis penyelesaian untuk mengatasi 
permasalahan. Peneliti mendapati bahwa kegagalan 
atau kerusakan trafo dapat dideteksi lebih dini 
dengan mengidentifikasi kondisi pada isolasi trafo. 
Permasalahan tersebut dapat diselesaikan dengan 
menerapkan algoritma deep learning yaitu CNN. 
Dengan dibangunnya sistem klasifikasi gambar dapat 
mengefisiensi pekerjaan yang ada. 
 
Pengumpulan Dataset 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdapat 
2 kelas, yaitu data gambar isolasi trafo cacat dan 
normal. Total dataset yang dikumpulkan adalah 18 
gambar. Dataset isolasi trafo cacat diambil dari [10]. 
Dataset isolasi trafo normal dikumpulkan dengan 
cara web scraping dengan mempertimbangkan jenis 
isolasi trafo cacat, sehingga data yang diambil adalah 
sama yaitu isolasi jenis pressboard. Web scraping 
merupakan teknik memperoleh data dari sebuah 
website secara otomatis dan cepat [12]. Dataset yang 
diambil yaitu gambar dengan pemotretan tegak lurus 
dengan isolasi. Contoh dataset dari tiap kelas dapat 
dilihat pada gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Contoh Dataset 

 
Preprocessing Data 
Preprocessing data yang dilakukan dalam penelitian ini 
adalah augmentasi data, standardisasi data, dan 
membagi dataset ke dalam 2 bagian, yaitu data training 
dan testing. Augmentasi data merupakan suatu proses 
memodifikasi data gambar sehingga gambar asli 

dapat berubah bentuk dan posisi [13]. Tujuan 
augmentasi data adalah untuk memperbanyak dataset 
dan menghindari terjadinya overfitting. Augmentasi data 
yang digunakan terdiri dari crop, translation, rotate, scale, 
flip, blur, posterize, sharpen, color, contrast, brightness, dan 
resize. Jumlah total dataset hasil augmentasi adalah 432 
gambar. Contoh dataset hasil augmentasi dari tiap 
kelas dapat dilihat pada gambar 3. Perbandingan 
jumlah dataset awal dan hasil augmentasi dari setiap 
kelas dapat dilihat pada tabel 1. 
 

 
Gambar 3. Contoh dataset hasil augmentasi 

 
 

Tabel 1. Jumlah dataset awal dan augmentasi dari 
setiap kelas 

Kelas 
Jumlah 
Dataset 
Awal 

Jumlah 
Dataset 
Augmentasi 

Total 

Cacat 9 216 225 
Normal 9 216 225 

 
Setelah dilakukan augmentasi data, langkah 
selanjutnya adalah melakukan standardisasi data. 
Tujuan standardisasi data adalah untuk memodifikasi 
data sedemikian rupa dan menjadikannya lebih stabil 
[14]. Standardisasi data dilakukan dengan mengubah 
ukuran data gambar. Pada penelitian ini dilakukan 
pengujian dari perbedaan 2 standardisasi data yaitu 
menggunakan ukuran data gambar 180 x 180 x 3 
piksel dan ukuran data gambar 240 x 240 x 3 piksel. 
Langkah selanjutnya yaitu melakukan pembagian 
dataset ke dalam 2 bagian, yaitu training dan testing. 
Pembagian dataset untuk training 80% dan untuk testing 
20%, sehingga jumlah dataset training adalah 346 
gambar dan testing adalah 86 gambar. 
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Pembangunan model klasifikasi 
Pada tahap ini dilakukan pembangunan model 
klasifikasi dengan menerapkan algoritma deep learning 
yaitu CNN. Model klasifikasi dibangun dan 
dijalankan menggunakan bahasa pemrograman 
Python dan library TensorFlow serta Keras dengan 
GPU sebagai runtime. TensorFlow adalah kerangka 
kerja untuk membuat model machine learning, 
khususnya neural network. TensorFlow dikembangkan 
oleh Google pada tahun 2015 [15]. Keras adalah 
Application Programming Interface (API) yang ditulis 
dengan Python dan dapat berjalan di atas 
TensorFlow. Keras memungkinkan pengguna untuk 
melatih dan menganalisis neural network [16]. 
Arsitektur model CNN pada pembangunan model 
klasifikasi dapat dilihat pada tabel 2. 
 
Tabel 2. Arsitektur model CNN (standardisasi data 

180 x 180 x 3 piksel) 

Layer (type) 
Output 
Shape 

Activation 
Function 

rescaling (Rescaling) 
(None, 180, 
180, 3) 

 

conv2d (Conv2D) 
(None, 180, 
180, 16) 

ReLU 

max_pooling2d 
(MaxPooling2D) 

(None, 90, 
90, 16) 

 

conv2d_1 (Conv2D) 
(None, 90, 
90, 32) 

ReLU 

max_pooling2d_1 
(MaxPooling2D) 

(None, 45, 
45, 32) 

 

conv2d_2 (Conv2D) 
(None, 45, 
45, 64) 

ReLU 

max_pooling2d_2 
(MaxPooling2D) 

(None, 22, 
22, 64) 

 

flatten (Flatten) 
(None, 
30976) 

 

dense (Dense) 
(None, 
128) 

ReLU 

dense_1 (Dense) (None, 2)  

 
 
 
 
 
 
 
 

Tabel 3. Arsitektur model CNN (standardisasi data 
240 x 240 x 3 piksel) 

Layer (type) 
Output 
Shape 

Activation 
Function 

rescaling (Rescaling) 
(None, 
240, 240, 
3) 

 

conv2d (Conv2D) 
(None, 
240, 240, 
16) 

ReLU 

max_pooling2d 
(MaxPooling2D) 

(None, 
120, 120, 
16) 

 

conv2d_1 (Conv2D) 
(None, 
120, 120, 
32) 

ReLU 

max_pooling2d_1 
(MaxPooling2D) 

(None, 60, 
60, 32) 

 

conv2d_2 (Conv2D) 
(None, 60, 
60, 64) 

ReLU 

max_pooling2d_2 
(MaxPooling2D) 

(None, 30, 
30, 64) 

 

flatten (Flatten) 
(None, 
57600) 

 

dense (Dense) 
(None, 
128) 

ReLU 

dense_1 (Dense) (None, 2)  

 
Training 
Pada tahap ini dilakukan training dan penyetelan 
parameter pada model klasifikasi yang telah dibangun. 
Dataset yang digunakan untuk proses training adalah 
dataset hasil augmentasi sebesar 80% atau jumlah 
dataset 346 gambar. Data training merupakan data 
yang digunakan sebagai acuan untuk membuat model 
klasifikasi [17]. Penyetelan parameter dilakukan 
dengan tujuan untuk mengetahui pengaruh parameter 
terhadap performa yang dihasilkan. Parameter training 
pada pembangunan model klasifikasi dapat dilihat 
pada tabel 3. 
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Tabel 3. Parameter training 

Parameter Deskripsi 

Batch size 32 
Epoch 10 
Optimizer 
Learning rate 
Beta 1 
Beta 2 
Epsilon 
Amsgrad 
Loss function 

Adam 
0.001 
0.9 
0.999 
1e-07 
False 
Sparse Categorical Cross-Entropy 

 
Testing dan Evaluasi 
Testing dilakukan untuk menguji model dengan data 
baru. Dataset yang digunakan untuk proses testing 
adalah dataset hasil augmentasi sebesar 20% atau 
jumlah dataset 86 gambar. Data testing merupakan 
data yang digunakan untuk menguji performa model 
klasifikasi [17]. Evaluasi dilakukan untuk melihat baik 
atau tidaknya kualitas dan efektivitas dari model 
klasifikasi. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion 
matrix. Confusion matrix merupakan suatu struktur 
tabel tertentu yang digunakan untuk mengukur 
kinerja model machine learning dengan pendekatan 
supervised learning [18]. Struktur tabel confusion matrix 
dapat dilihat pada tabel 4. 
 

Tabel 4. Confusion matrix 

Confusion Matrix 

Predicted/Classified Class 

Positive 
(1) 

Negative 
(0) 

Actual 
Class 

Positive 
(1) 

TP (True 
Positive) 

FN (False 
Negative) 

Negative  
(0) 

FP (False 
Positive) 

TN (True 
Negative) 

 
Keterangan: 
TP  = Data positif yang terklasifikasi benar 
TN = Data negatif yang terklasifikasi salah 
FP  = Data negatif yang terklasifikasi benar 
FN = Data positif yang terklasifikasi salah 
 
Pada penelitian ini confusion matrix digunakan untuk 
mendapatkan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score. 
Rumus confusion matrix untuk menghitung accuracy, 
precision, recall, dan F1-score adalah sebagai berikut. 
 
 
 

Accuracy =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
  (1) 

 

Precision  =  
TP

TP + FP
   (2) 

 

Recall  =  
TP

TP + FN
   (3) 

 

F1-score  = 2 x  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 x 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
  (4) 

 
 

3. Hasil dan Pembahasan 
 
Penelitian ini mendeteksi cacat pada isolasi trafo 
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network 
(CNN). Dataset terbagi menjadi 2 kelas yaitu isolasi 
cacat dan normal. Dataset yang digunakan adalah 
dataset hasil augmentasi berjumlah 432 gambar yang 
terdiri dari 216 gambar untuk masing-masing kelas. 
Pembagian dataset dilakukan dengan perbandingan 
80% untuk training dan 20% untuk testing. Dataset 
terbagi menjadi 2 pengujian yaitu dataset yang 
menggunakan standardisasi data ukuran 180 x 180 x 3 
piksel dan 240 x 240 x 3 piksel.  
 
Model klasifikasi dibangun dengan menerapkan 
algoritma deep learning yaitu CNN, dijalankan 
menggunakan bahasa pemrograman Python, dan 
menggunakan library TensorFlow serta Keras. 
Parameter training yang diujikan yaitu batch size terdiri 
dari 32, epoch terdiri dari 10, optimizer yang digunakan 
Adam, dan loss function yang digunakan Sparse 
Categorical Cross-Entropy. Hasil training standardisasi 
data ukuran 180 x 180 x 3 piksel menghasilkan accuracy 
0.9913 dan loss 0.0349, sedangkan standardisasi data 
ukuran 240 x 240 x 3 piksel menghasilkan accuracy 
0.9798 dan loss 0.0586. Hasil testing standardisasi data 
ukuran 180 x 180 x 3 piksel menghasilkan accuracy 
0.9884 dan loss 0.0419, sedangkan standardisasi data 
ukuran 240 x 240 x 3 piksel menghasilkan accuracy 
0.9651 dan loss 0.1480. Grafik nilai training accuracy dan 
loss dapat dilihat pada gambar 4 dan 5.  
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Gambar 4. Grafik nilai training accuracy dan loss 

(standardisasi data 180 x 180 x 3 piksel) 
 

 
Gambar 5. Grafik nilai training accuracy dan loss 

(standardisasi data 240 x 240 x 3 piksel) 
 

Berdasakan gambar 4 dan 5, performa model yang 
menggunakan standardisasi data ukuran 180 x 180 x 
3 piksel menunjukkan hasil accuracy yang lebih tinggi 
dan loss yang lebih rendah. Adapun contoh hasil 
prediksi model klasifikasi pada data testing untuk tiap 
gambar isolasi trafo dapat dilihat pada tabel 5 dan 6. 
 
 
 
 
 
 
 

Tabel 5. Contoh hasil prediksi (standardisasi data 180 
x 180 x 3 piksel) 

Gambar Label/Kelas Prediksi 

 

 

 
 

 
Cacat 

 
 

 
Cacat 

 

 

 
 
 

Normal 
 

 
 

 
 
 

Normal 

 
Tabel 6. Contoh hasil prediksi (standardisasi data 240 

x 240 x 3 piksel) 
Gambar Label/Kelas Prediksi 

 

 
 

 
 
 

Cacat 

 
 
 

Cacat 

 

 
 

Normal 
 

 
 

 
 

Normal 

 
Berdasarkan tabel 5 dan 6, dapat dilihat bahwa model 
sudah dapat melakukan prediksi dengan benar, baik 
untuk model yang menggunakan standardisasi data 
ukuran 180 x 180 x 3 ataupun 240 x 240 x 3. Hasil uji 
model klasifikasi menggunakan data training dan data 
testing dilakukan evaluasi menggunakan confusion 
matrix. Hasil pengujian model dapat dilihat pada tabel 
7 dan 8. 
 

Tabel 7. Hasil pengujian (standardisasi data 180 x 
180 x 3 piksel) 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Cacat 1.00 1.00  1.00 
Normal 1.00 1.00 1.00 
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Tabel 8. Hasil pengujian (standardisasi data 240 x 

240 x 3 piksel) 
Kelas Precision Recall F1-Score 

Cacat 0.90  1.00  0.95 
Normal 1.00  0.85  0.92 

 
Berdasarkan tabel 7 dan 8, pengujian model 
menggunakan confusion matrix menghasilkan nilai 
precision, recall, dan F1-score pada masing-masing kelas. 
Hasil evaluasi standardisasi data ukuran 180 x 180 x 
3 piksel menghasilkan nilai rata-rata 1.00 untuk 
precision, 1.00 untuk recall, dan 1.00 untuk F1-score. 
Hasil evaluasi standardisasi data ukuran 240 x 240 x 
3 piksel menghasilkan nilai rata-rata 0.95 untuk 
precision, 0.925 untuk recall, dan 0.935 untuk F1-score. 
Adapun hasil perhitungan accuracy dapat dilihat pada 
tabel 9.  

Tabel 9. Hasil accuracy evaluasi 
Dataset Accuracy 

Standardisasi data 180 x 180 x 3 piksel 1.00 
Standardisasi data 240 x 240 x 3 piksel 0.94 

 
Berdasarkan tabel 9, penelitian dengan menggunakan 
standardisasi data ukuran 180 x 180 x 3 piksel 
menghasilkan nilai accuracy evaluasi yang lebih tinggi 
dibanding standardisasi data ukuran 240 x 240 x 3 
piksel. 
 
 

4. Kesimpulan 

 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan mengenai 
deteksi cacat pada isolasi trafo secara visual 
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network 
(CNN), menunjukkan bahwa perbedaan 
standardisasi data dapat memengaruhi hasil dari 
performa model. Pada penelitian ini dilakukan 
pengujian dari perbedaan 2 standardisasi data yaitu 
menggunakan ukuran data gambar 180 x 180 x 3 
piksel dan ukuran data gambar 240 x 240 x 3 piksel. 
Dataset yang digunakan adalah dataset hasil 
augmentasi yang berjumlah 432 gambar. Pembagian 
dataset untuk training 80% dan testing 20%. 
Berdasarkan hasil uji dengan standardisasi data 
ukuran 180 x 180 x 3 piksel menghasilkan accuracy 
0.9913 untuk training, accuracy 0.9884 untuk testing, 
dan accuracy 1.00 untuk evaluasi. Hasil uji dengan 
standardisasi data ukuran 240 x 240 x 3 piksel, 
menghasilkan accuracy 0.9798 untuk training, accuracy 
0.9651 untuk testing, dan accuracy 0.94 untuk evaluasi. 

Standardisasi data ukuran 180 x 180 x 3 piksel 
memiliki hasil yang lebih baik dibanding 
standardisasi data ukuran 240 x 240 x 3 piksel, baik 
pada saat training, testing, ataupun evaluasi.  

 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, 
rekomendasi untuk penelitian selanjutnya adalah 
melakukan pengujian dengan menggunakan dataset 
yang lebih luas dan bervariasi untuk memastikan 
keakuratan model dalam deteksi cacat pada isolasi 
trafo. Dapat menambah jumlah dataset untuk 
meningkatkan akurasi model dan melakukan 
percobaan dengan menggunakan metode preprocessing 
data yang berbeda untuk meningkatkan variasi data. 
Selain itu, penelitian selanjutnya dapat mencoba 
menggunakan filter tambahan pada saat proses 
augmentasi untuk memperoleh data yang lebih 
bervariasi. Dalam hal penggunaan Convolutional Neural 
Network, peneliti dapat mencoba menggunakan 
arsitektur yang berbeda dan membandingkan 
performa dari masing-masing arsitektur. Terakhir, 
sebaiknya melakukan analisis lebih lanjut terhadap 
hasil dari performa model untuk memastikan bahwa 
hasil dari penelitian dapat diterapkan dalam kondisi 
dunia nyata. 
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