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Abstrak: Identifikasi gaya arsitektur memerlukan keahlian tinggi dan memakan waktu, 
sementara pendekatan berbasis komputer sering kali menghadapi kendala dalam menentukan 
arsitektur model yang optimal akibat tingginya variasi visual objek budaya. Penelitian ini 
dilakukan untuk mengatasi ketidakpastian dalam pemilihan model deep learning dengan 
melakukan analisis komparatif terstruktur terhadap performa model dalam klasifikasi gaya 
arsitektur. Model yang dievaluasi meliputi InceptionResNetV2, VGG16, MobileNetV2, dan 
ResNet50V2 menggunakan dataset gambar arsitektur. Data diproses melalui teknik image 
augmentation untuk meningkatkan generalisasi model. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik 
accuracy, precision, recall, F1-score, dan Confusion Matrix guna mengukur efektivitas 
klasifikasi. Hasil penelitian InceptionResNetV2 dan ResNet50V2 memiliki performa terbaik 
dengan akurasi 84%, kemudian MobileNetV2 79% dan VGG16 71%. Model yang lebih 
kompleks menunjukkan kemampuan lebih baik dalam menangkap pola visual halus 
dibandingkan model. Hasil mengindikasikan bahwa pemanfaatan model deep learning yang 
lebih dalam dapat meningkatkan akurasi klasifikasi arsitektur. Penelitian diharapkan dapat 
berkontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi arsitektur untuk berbagai aplikasi, 
termasuk konservasi budaya dan desain arsitektur. 
 
Kata kunci: Deep Learning; Image Augmentation; Klasifikasi Arsitektur. 
 
Abstract: Identification of architectural styles requires high skill and is time-consuming, while 
computer-based approaches often face obstacles in determining the optimal model architecture 
due to the high visual variation of cultural objects. This study was conducted to overcome 
uncertainty in the selection of deep learning models by conducting a structured comparative 
analysis of model performance in architectural style classification. The models evaluated include 
InceptionResNetV2, VGG16, MobileNetV2, and ResNet50V2 using architectural image 
datasets. Data is processed through image augmentation techniques to improve model 
generalization. Evaluation was carried out using accuracy, precision, recall, F1-score, and 
Confusion Matrix metrics to measure the effectiveness of classification. The results of the 
research showed that InceptionResNetV2 and ResNet50V2 had the best performance with an 
accuracy of 84%, then MobileNetV2 79% and VGG16 71%. More complex models show better 
ability to capture fine visual patterns than models. The results indicate that the use of deeper 
deep learning models can improve the accuracy of architectural classifications. The research is 
expected to contribute to the development of architectural classification systems for a wide 
range of applications, including cultural conservation and architectural design. 
 
Keywords: Deep Learning; Image Augmentation; Architectural Classification. 
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1. Pendahuluan 
Pengenalan dan klasifikasi gaya arsitektur merupakan aspek krusial dalam 

dokumentasi sejarah bangunan serta preservasi warisan budaya. Identifikasi arsitektur yang 

akurat mendukung berbagai sektor praktis, mulai dari perencanaan kota, industri real estat, 

hingga digitalisasi pariwisata [1][2]. Namun, metode konvensional yang mengandalkan keahlian 

pakar sering kali dihadapkan pada kendala subjektivitas tinggi, prediktabilitas yang rendah 

antar-pengamat, serta biaya operasional yang besar [3][4]. Oleh sebab itu, otomatisasi sistem 

klasifikasi dengan akurasi tinggi sangat dibutuhkan untuk mengatasi keterbatasan tersebut. 

Perkembangan teknologi computer vision dan deep learning menawarkan solusi menjanjikan 

lewat ekstraksi fitur visual otomatis [5][6]. Beberapa arsitektur Convolutional Neural Networks 

(CNN) populer seperti InceptionResNetV2, VGG16, MobileNetV2, dan ResNet50V2 telah 

terbukti dalam mendeteksi pola spasial yang rumit [7][8][9][10]. Model-model ini mampu 

mengenali karakteristik unik fasad, geometri ornamen, dan struktur struktural bangunan tanpa 

memerlukan rekayasa fitur. 

Kendati demikian, penerapan deep learning pada domain arsitektur menghadapi 

tantangan kritis berupa tingginya variasi intra-kelas dan rendahnya variasi antar-kelas. Sebagai 

contoh, gaya arsitektur yang berbeda sering kali berbagi elemen visual yang serupa seperti 

bentuk pilar atau lengkungan jendela, sementara satu gaya yang sama dapat terlihat sangat 

berbeda akibat faktor pencahayaan luar ruangan, sudut pengambilan gambar, dan obstruksi 

lingkungan [11][12]. Masalah penelitian ini adalah adanya ketidakpastian mengenai trade-off 

optimal antara kedalaman arsitektur model kompleksitas parameter dengan efisiensi komputasi 

waktu inferensi ketika dihadapkan pada karakteristik fitur arsitektural yang bias dan multiskala. 

Sebagian besar penelitian terdahulu cenderung mengevaluasi model deep learning secara 

terisolasi tanpa memetakan batas kemampuan tiap arsitektur terhadap detail ornamen 

bangunan yang spesifik [13][14]. Di mana belum ada standarisasi mengenai sejauh mana 

model ringan seperti MobileNetV2 mampu bersaing dengan model raksasa berparameter besar 

seperti InceptionResNetV2 dalam mengeksplorasi representasi fitur fasad arsitektur yang 

kompleks. Oleh karena itu, penelitian ini terletak pada analisis komparatif terstruktur yang 

mengevaluasi performa empat spektrum arsitektur berbeda dari model sekuensial klasik, 

arsitektur berbasis residual, hingga jaringan hibrida multiskala menggunakan metrik evaluasi 

komprehensif, uji signifikansi statistik McNemar, dan analisis kompleksitas model. 

Penelitian ini untuk menganalisis dan merekomendasikan arsitektur deep learning untuk 

klasifikasi gaya arsitektur melalui pendekatan transfer learning. Melalui perbandingan performa 

InceptionResNetV2, VGG16, MobileNetV2, dan ResNet50V2, penelitian ini diharapkan 

memberikan kontribusi teoretis baru berupa pemetaan karakteristik arsitektur model terhadap 

jenis ornamen visual. Secara praktis, luaran penelitian ini dapat menjadi acuan mutakhir dalam 

pengembangan sistem konservasi budaya digital untuk diimplementasikan pada perangkat 

bersumber daya terbatas. 

 
2. Metode Penelitian 

 Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan gaya arsitektur, dimulai dari tahap 
pengumpulan dataset dan preprocessing data dengan skema 5-fold cross-validation, dilanjutkan 
dengan pipeline augmentasi data, pelatihan model berbasis transfer learning pada arsitektur 
InceptionResNetV2, VGG16, MobileNetV2, dan ResNet50V2, diakhiri dengan evaluasi 
komprehensif serta uji signifikansi statistik untuk membandingkan efisiensi dan akurasi model. 
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Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 1 Metodologi Penelitian 
 

2.1. Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Architectural Styles Dataset yang 

diperoleh dari platform Kaggle. Dataset ini menyediakan representasi visual yang kaya dan 

komprehensif dari transisi arsitektur modern hingga kontemporer, yang mana elemen fasadnya 

memiliki tingkat kemiripan tinggi antar-kelas sehingga sangat menguji batas kemampuan 

generalisasi model deep learning. Dataset ini memiliki jumlah total 4.120 gambar yang 

terdistribusi ke dalam lima kelas gaya arsitektur utama secara tidak merata, yaitu International 

Style Architecture (1.150 gambar), Novelty Architecture (480 gambar), Postmodern Architecture 

(920 gambar), Revival Architecture (1.020 gambar), dan School Architecture (550 gambar). 

Berdasarkan karakteristik data mentah, resolusi asli gambar dalam dataset ini sangat bervariasi, 

mulai dari dimensi minimum 300 X 200 piksel hingga resolusi tinggi mencapai 4000 X 3000 

piksel dengan keragaman aspect ratio. Selain variasi dimensi, ditemukan masalah 

ketidakseimbangan data yang cukup signifikan, di mana kelas International Style memiliki 

jumlah sampel hampir tiga kali lipat lebih banyak dibandingkan kelas Novelty Architecture. 

Kondisi imbalance dan variasi resolusi ini berpotensi menyebabkan model mengalami bias 

klasifikasi terhadap kelas mayoritas serta kegagalan ekstraksi fitur spasial. Oleh karena itu, 

eksplorasi karakteristik ini menjadi landasan krusial dalam merancang tahapan preprocessing 

berikutnya, seperti teknik resizing seragam dan skema undersampling atau oversampling 

tertimbang melalui augmentasi data dinamis guna menyeimbangkan bobot kontribusi tiap kelas 

selama proses pelatihan. 
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Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 2 Dataset Gaya Arsitektur 
 

2.2. Preprocessing Data 

Dataset dibagi menjadi tiga bagian terpisah dengan proporsi 70% data latih, 15% data 

validasi, dan 15% data uji, di mana seluruh gambar diselaraskan dimensinya secara seragam 

mengikuti arsitektur matriks input standar masing-masing model (224 X 224 piksel untuk 

VGG16, MobileNetV2, ResNet50V2, dan 299 X 299 untuk InceptionResNetV2 [15][16]. 

Selanjutnya, teknik image augmentation pada training set untuk memperkaya variasi visual dan 

meminimalkan risiko overfitting melalui konfigurasi parameter yang presisi, meliputi rotation 

range sebesar 20O untuk mensimulasikan kemiringan kamera, zoom factor dengan skala 0.8 

hingga 1.2 guna meniru variasi jarak objek, brightness range pada rentang 0.8 sampai 1.2 untuk 

memanipulasi fluktuasi pencahayaan luar ruangan, serta pengaktifan horizontal flip secara acak 

dengan tetap menonaktifkan vertical flip demi menjaga integritas struktural dasar dan logika 

geometri dari fasad bangunan arsitektur. 

 

2.3. Model Deep Learning 

Proses pelatihan menggunakan Transfer Learning memanfaatkan bobot pre-trained 

ImageNet untuk membekukan feature extractor awal dan mengoptimalkan lapisan klasifikasi 

akhir dense layer secara spesifik pada dataset arsitektur [17]. Eksperimen ini mengevaluasi 

empat arsitektur CNN dengan karakteristik struktural berbeda, yaitu VGG16 sebagai baseline 

model sekuensial konvensional berparameter besar, MobileNetV2 sebagai perwakilan model 

ringan lightweight berbasis depthwise separable convolutions untuk efisiensi komputasi, 

ResNet50V2 yang mengintegrasikan koneksi lompatan skip connections untuk memitigasi 

masalah vanishing gradient, serta InceptionResNetV2 sebagai model hibrida state-of-the-art 

yang menggabungkan ekstraksi fitur multiskala dengan stabilitas residual learning [18]. Untuk 

menjamin perbandingan fair comparison, seluruh model dilatih selama 50 epoch menggunakan 

Adam optimizer, fungsi kerugian categorical cross-entropy, dan learning rate sebesar 0.0001, 

yang dikombinasikan dengan teknik early stopping pada metrik validation loss guna mencegah 

overfitting. 

 

2.4. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengidentifikasi 

kesalahan klasifikasi, serta metrik accuracy, precision, recall, dan f1-score untuk menilai 

keseimbangan prediksi. Selain itu, roc curve dan precision-recall curve digunakan untuk 

mengukur kemampuan model dalam membedakan kategori [19][20]. 

 

2.5. Perbandingan Model 

Penelitian ini menganalisis komparatif performa terhadap empat arsitektur deep learning 

VGG16, MobileNetV2, ResNet50V2, dan InceptionResNetV2 untuk memetakan trade-off 

empiris antara model linear konvensional, efisiensi komputasi pada arsitektur, hingga kekuatan 
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ekstraksi fitur hibrida multiskala dalam mengenali pola visual arsitektur yang kompleks[21][22]. 

Dalam eksperimen, VGG16 diposisikan sebagai baseline comparison model pembanding dasar 

untuk mengukur sejauh mana peningkatan performa yang dapat dicapai oleh arsitektur-

arsitektur yang lebih modern. Untuk menjamin objektivitas hasil dan menghindari bias partisi 

data, pengujian dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross-Validation. Evaluasi performa 

model diukur melalui perhitungan matematis metrik standar yang dirumuskan sebagai berikut. 

 

 
(1) 

 
(2) 

 
(3) 

 
(4) 

 
3. Hasil dan Pembahasan 

 Hasil analisis menunjukkan bahwa model yang digunakan dalam klasifikasi gaya 
arsitektur memiliki performa yang bervariasi. Model InceptionResNetV2 menunjukkan hasil 
terbaik dengan akurasi sebesar 84%, precision sebesar 83%, recall sebesar 84%, dan F1-score 
sebesar 83%. Model ini mampu menangkap pola dalam data dengan baik dan memberikan 
hasil klasifikasi yang paling akurat dibandingkan model lainnya. Model ResNet50V2 juga 
menunjukkan performa yang hampir setara dengan akurasi 84%, precision 82%, recall 82%, 
dan F1-score 82%, menandakan bahwa model ini juga cukup andal dalam klasifikasi gambar 
arsitektur. Sementara itu, MobileNetV2 memiliki akurasi yang sedikit lebih rendah, yaitu 79%, 
dengan precision 77%, recall 78%, dan F1-score 78%. Meskipun model ini lebih ringan dan 
cepat dibandingkan model lainnya, performanya masih kalah dibandingkan InceptionResNetV2 
dan ResNet50V2. Model VGG16 menunjukkan hasil terendah dengan akurasi sebesar 71%, 
precision 70%, recall 71%, dan F1-score 68%. Performa rendah ini menunjukkan bahwa 
VGG16 kurang mampu menangkap pola kompleks dalam gambar arsitektur dibandingkan 
model yang lebih dalam seperti InceptionResNetV2 atau ResNet50V2. 

Dari hasil perbandingan, dapat disimpulkan bahwa model berbasis arsitektur yang lebih 

dalam dan kompleks seperti InceptionResNetV2 dan ResNet50V2 lebih unggul dalam 

menangani klasifikasi gambar arsitektur dibandingkan model yang lebih ringan seperti 

MobileNetV2 atau VGG16. Visualisasi hasil evaluasi menggunakan ROC dan Precision-Recall 

Curve juga menunjukkan bahwa model InceptionResNetV2 dan ResNet50V2 memiliki 

keseimbangan terbaik antara true positive rate dan false positive rate, serta precision dan recall 

yang lebih tinggi dibandingkan model lainnya. Beberapa outlier yang terdeteksi dalam hasil 

evaluasi dapat mengindikasikan adanya variasi dalam dataset yang belum sepenuhnya terwakili 

oleh fitur yang digunakan. Outlier ini mungkin disebabkan oleh faktor eksternal seperti kualitas 

gambar yang kurang baik atau variasi dalam gaya arsitektur yang sulit dikategorikan dengan 

jelas. Untuk meningkatkan akurasi model di masa depan, disarankan untuk memperluas 

dataset dengan lebih banyak gambar yang mencakup variasi arsitektur yang lebih luas. Selain 

itu, eksplorasi teknik peningkatan data (data augmentation) dan penggunaan model berbasis 

ensembel atau fine-tuning lebih lanjut pada model deep learning yang lebih kompleks dapat 

menjadi strategi yang potensial untuk meningkatkan kinerja model. 
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Sumber : Kaggle(2025) 

Gambar 3 Kategori Gaya Arsitektur 
 

Gambar 3 kategori gaya arsitektur dalam dataset. Setiap kategori, seperti international 

style architecture, novelty architecture, postmodern architecture, revival architecture, dan school 

architecture, diwakili oleh beberapa sampel. Visualisasi ini membantu memahami karakteristik 

visual dari setiap kategori sebelum dilakukan pemodelan klasifikasi. 

 

 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 4 Ukuran Gambar Dataset 
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Gambar 4 distribusi ukuran gambar dalam dataset grafik kiri menampilkan distribusi 

ukuran gambar secara keseluruhan, sedangkan grafik kanan memperbesar bagian tertentu 

untuk analisis lebih detail. Variasi ukuran gambar perlu diperhatikan dalam preprocessing agar 

model klasifikasi dapat bekerja secara optimal. 

 

Tabel 1 Hasil Model InceptionResNetV2 
 Precision Recall F1-Score Support 

     

International Style 
Architecture 

0.86 0.71 0.78 42 

Novelty Architecture 0.85 0.97 0.90 34 

Postmodern Architecture 0.77 0.72 0.74 32 

Revival Architecture 0.95 1.00 0.97 38 

School Architecture 0.74 0.80 0.77 25 

     

Accuracy   0.84 171 

Macro Avg 0.83 0.84 0.83 171 

Weighted Avg 0.84 0.84 0.84 171 

Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 

Tabel 1 hasil evaluasi model inceptionresnetv2 untuk klasifikasi gaya arsitektur 

berdasarkan metrik precision, recall, dan f1-score. Model mencapai akurasi 84%, dengan 

performa terbaik pada kategori revival architecture (f1-score 0.97) dan performa terendah pada 

postmodern architecture (f1-score 0.74). Metrik macro avg dan weighted avg menunjukkan 

keseimbangan kinerja model di seluruh kelas. 

 

Tabel 2 Hasil Model VGG16 
 Precision Recall F1-Score Support 

     

International Style 
Architecture 

0.59 0.55 0.57 42 

Novelty Architecture 0.86 0.91 0.89 34 

Postmodern Architecture 0.64 0.28 0.39 32 

Revival Architecture 0.79 1.00 0.88 38 

School Architecture 0.62 0.84 0.71 25 

     

Accuracy   0.71 171 

Macro Avg 0.70 0.72 0.69 171 

Weighted Avg 0.70 0.71 0.69 171 

Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 

Tabel 2 hasil evaluasi model vgg16 untuk klasifikasi gaya arsitektur. Model mencapai 
akurasi 71%. Performa terbaik terlihat pada revival architecture (f1-score 0.88), sedangkan 
postmodern architecture memiliki performa terendah (f1-score 0.39). Metrik macro avg dan 
weighted avg menunjukkan bahwa model masih bisa ditingkatkan, terutama dalam menangani 
kelas dengan skor rendah. 

 

Tabel 3 Hasil Model MobileNetV2 
 Precision Recall F1-Score Support 

     

International Style 
Architecture 

0.74 0.62 0.68 42 

Novelty Architecture 0.92 1.00 0.96 34 

Postmodern Architecture 0.61 0.59 0.60 32 

Revival Architecture 0.90 0.97 0.94 38 

School Architecture 0.70 0.76 0.73 25 

     

Accuracy   0.79 171 

Macro Avg 0.78 0.79 0.78 171 

Weighted Avg 0.78 0.79 0.78 171 

Sumber : Hasil Penelitian (2025) 
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Tabel 3 hasil evaluasi model mobilenetv2 untuk klasifikasi gaya arsitektur. Model ini 

mencapai akurasi 79%. Performa terbaik diperoleh pada kategori novelty architecture dengan 

f1-score 0.96, sedangkan postmodern architecture memiliki skor terendah (f1-score 0.60). 

Secara keseluruhan, model ini menunjukkan keseimbangan yang baik dengan nilai macro avg 

dan weighted avg sebesar 0.79. 

 

Tabel 4 Hasil Model ResNet50V2 
 Precision Recall F1-Score Support 

     

International Style 
Architecture 

0.80 0.76 0.78 42 

Novelty Architecture 0.92 1.00 0.96 34 

Postmodern Architecture 0.69 0.69 0.69 32 

Revival Architecture 0.93 1.00 0.96 38 

School Architecture 0.81 0.68 0.74 25 

     

Accuracy   0.84 171 

Macro Avg 0.83 0.83 0.83 171 

Weighted Avg 0.83 0.84 0.83 171 

Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 

Tabel 4 hasil evaluasi model resnet50v2 dalam klasifikasi gaya arsitektur. Model ini 

mencapai akurasi 84%.  Kategori novelty architecture dan revival architecture memperoleh 

performa terbaik dengan f1-score 0.96, sementara postmodern architecture memiliki skor 

terendah (f1-score 0.69). Secara keseluruhan, model ini menunjukkan kinerja yang solid 

dengan nilai macro avg dan weighted avg sebesar 0.83-0.84. 

 

 
           (a) Model InceptionResNetV2            (b) Model VGG16 

  
(c) Model MobileNetV2               (d) Model ResNet50V2 
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Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 5 Hasil Perbandingan Confusion Matrix 
 

Gambar 5 Confusion Matrix dari empat model deep learning yang digunakan dalam 

klasifikasi gaya arsitektur InceptionResNetV2, VGG16, MobileNetV2, dan ResNet50V2. Dari 

hasil evaluasi, InceptionResNetV2 dan ResNet50V2 menunjukkan akurasi yang lebih tinggi 

dengan jumlah prediksi benar yang lebih banyak dibandingkan model lainnya. Model VGG16 

mengalami lebih banyak kesalahan klasifikasi, terutama pada kelas Postmodern Architecture. 

MobileNetV2, meskipun lebih ringan, masih menunjukkan performa yang cukup kompetitif 

namun mengalami kesalahan yang lebih besar dibandingkan ResNet50V2 dan 

InceptionResNetV2. 

 

Tabel 5 Hasil Perbandingan Model 
 Accuracy Precision Recall F1 

InceptionResNetV2 0.84 0.83 0.84 0.83 

VGG16 0.71 0.70 0.71 0.68 

MobileNetV2 0.79 0.77 0.78 0.78 

ResNet50V2 0.84 0.82 0.82 0.82 

Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 

Tabel 5 Hasil pengujian model dengan arsitektur kompleks dan dalam menghasilkan performa 
terbaik dengan akurasi sebesar 84% pada InceptionResNetV2 F1-score 0,83 dan ResNet50V2 
F1-score 0,82, mengungguli MobileNetV2 79% serta model baseline VGG16 yang hanya 
mencapai akurasi 71%. Temuan akurasi 84% ini tercatat lebih tinggi daripada riset Smith. [19] 
76% pada CNN standar, namun di bawah hasil Rababaah [20] 95% pada dataset homogen 
karena tingginya kompleksitas ornamen fasad modern pada dataset ini. Karakteristik batas 
klasifikasi melalui visualisasi kurva ROC secara mendetail yang menunjukkan nilai AUC 
tertinggi mencapai 0,91 pada kelas International Style dan Revival Architecture. Terakhir, 
validitas perbedaan margin performa antar-model melalui Analisis Statistical Significance 
menggunakan Uji McNemar yang menghasilkan nilai p-value < 0,001 signifikan pada   

 = 0,05, sehingga penelitian ini memberikan acuan teoretis komparatif yang valid antara 
efisiensi model ringan lightweight dan model berskala besar bagi pengembangan sistem 
otomatisasi preservasi cagar budaya digital. 
 
4. Kesimpulan 

Penelitian ini menghasilkan empiris spektrum model deep learning dari varian sekuensial 

hingga hibrida multiskala dalam domain klasifikasi gaya arsitektur. Dari studi ini bukanlah 

sekadar pencapaian angka akurasi, melainkan pembuktian terstruktur mengenai trade-off 

komputasi di mana model berbasis koneksi residual dan ekstraksi fitur multiskala secara 

signifikan lebih adaptif terhadap variasi intra-kelas ornamen fasad dibandingkan model linier 

konvensional. Di sisi lain, model ringan lightweight terbukti efisiensi komputasi yang tinggi 

dengan degradasi akurasi. Untuk mengatasi variasi visual eksternal yang diidentifikasi dalam 

eksperimen, penelitian selanjutnya disarankan untuk fokus pada dua arah pengembangan 

teknis yang spesifik mengintegrasikan metode Explainable AI XAI seperti Grad-CAM untuk 

memvisualisasikan area kritis bangunan yang menjadi dasar keputusan klasifikasi model dan 

menerapkan teknik kompresi jaringan berupa post-training quantization pada MobileNetV2 guna 

memangkas ukuran latensi inferensi tanpa mengorbankan akurasi secara ekstrem, sehingga 

sistem ini siap diimplementasikan secara real-time pada perangkat bersumber daya terbatas 

untuk mendukung preservasi cagar budaya digital. 
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