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Abstract—This study aims to enhance the robustness of the ResNet50 model for jellyfish classification by
applying MixUp and CutMix augmentation techniques to underwater images affected by visual degradation
such as color cast, noise, scattering, and low contrast. The research employs transfer learning with fine-tuning
on the final 30 layers of the model and compares two augmentation schemes, namely basic augmentation and
the MixUp-CutMix combination, supported by early stopping to ensure stable training. The findings show that
the baseline model experienced overfitting and achieved only 41.11% validation accuracy, whereas the
integration of MixUp and CutMix increased accuracy to 47.22% and reduced validation loss from 1.4373 to
1.3127. These improvements indicate that mixed-sample augmentation enriches synthetic data variation and
strengthens the feature representations learned by the model, thereby improving resilience to noise and
distribution shifts in underwater images. This study concludes that MixUp and CutMix are effective approaches
for enhancing the performance of classification models on limited and diverse datasets, and suggests that
advanced augmentation techniques can serve as practical solutions to improve model generalization without
requiring large-scale data acquisition.
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Abstrak—Penelitian ini bertujuan meningkatkan robustness model ResNet50 untuk klasifikasi ubur-ubur
melalui penerapan teknik augmentasi MixUp dan CutMix pada kondisi citra bawah laut yang mengalami
degradasi visual seperti color cast, noise, scattering, dan low contrast. Penelitian menggunakan pendekatan
transfer learning dengan fine-tuning pada 30 lapisan akhir model serta membandingkan dua skema
augmentasi, yaitu augmentasi dasar dan kombinasi MixUp-CutMix yang didukung mekanisme early
stopping untuk menjaga stabilitas pelatihan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model baseline
mengalami overfitting dan hanya mencapai akurasi validasi 41,11%, sedangkan integrasi MixUp dan CutMix
meningkatkan akurasi menjadi 47,22% dan menurunkan validation loss dari 1,4373 menjadi 1,3127.
Peningkatan ini mengindikasikan bahwa strategi mixed-sample augmentation memperkaya variasi data
sintetis dan memperkuat representasi fitur yang dipelajari model, sehingga meningkatkan ketahanan
terhadap noise dan pergeseran distribusi citra bawah laut. Penelitian ini menyimpulkan bahwa penggunaan
MixUp dan CutMix merupakan pendekatan efektif untuk meningkatkan performa model klasifikasi pada
dataset yang terbatas dan bervariasi, serta memberikan implikasi bahwa augmentasi tingkat lanjut dapat
diterapkan sebagai solusi praktis untuk memperbaiki generalisasi model tanpa memerlukan penambahan
data berskala besar.

Kata Kunci : ResNet50; klasifikasi; ubur-ubur; MixUp; CutMix

INTRODUCTION Perkembangan teknologi visi komputer dan
deep learning semakin mendorong pemanfaatan
citra digital untuk tujuan klasifikasi, identifikasi,
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serta pemantauan lingkungan. Salah satu
pendekatan yang banyak digunakan adalah
Convolutional Neural Network (CNN), sebuah

arsitektur jaringan saraf dalam yang dirancang
untuk mengekstraksi pola visual secara otomatis
dan bertahap dari data citra Zhao et al. (2022). CNN
bekerja melalui pemetaan bertingkat yang mampu
mempelajari fitur sederhana hingga kompleks
tanpa memerlukan rekayasa fitur manual, sehingga
memberikan keunggulan signifikan dibandingkan
metode konvensional berbasis ekstraksi fitur hand-
crafted (Kattenborn et al, 2021).

Dalam perkembangan arsitektur deep learning
modern, ResNet50 muncul sebagai model yang
stabil dan berkinerja tinggi berkat inovasi residual
learning melalui mekanisme skip connections. Model
dasar yang digunakan adalah ResNet50, yang dipilih
karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur
visual secara hierarkis melalui mekanisme residual
learning, sehingga lebih stabil ketika dilatih pada
data yang bervariasi Shafiq et al, (2022). Arsitektur
residual ini memungkinkan model mencapai
kedalaman jaringan yang lebih besar tanpa
memunculkan masalah vanishing gradients, serta
membuat proses pelatihan lebih efisien pada
dataset yang kompleks (Furusho et al., 2020).

Dalam berbagai aplikasi, ResNet50 telah
digunakan secara luas untuk klasifikasi objek visual
pada beragam domain seperti pengenalan
organisme laut, identifikasi spesies, analisis medis,
hingga  deteksi  penyakit tanaman, yang
menunjukkan versatilitas dan daya adaptasinya
terhadap domain baru Zhou et al, (2023).
Keberhasilan model ini mendorong penggunaannya
dalam penelitian yang melibatkan citra dengan
kompleksitas tinggi, terutama ketika kualitas citra
bervariasi atau jumlah sampel tidak merata antar
kelas.

Tantangan umum yang sering dijumpai dalam
penelitian berbasis citra adalah ketersediaan data
yang terbatas. Jumlah data yang sedikit dapat
menyebabkan overfitting, yaitu kondisi ketika
model terlalu menyesuaikan diri dengan data
pelatihan sehingga gagal melakukan generalisasi
pada data baru Xu et al, (2023). Dalam konteks ini,
transfer learning menjadi strategi penting yang
memungkinkan model memanfaatkan pengetahuan
dari dataset besar seperti ImageNet untuk
kemudian diadaptasi pada domain baru yang
memiliki keterbatasan data Kim et al, (2022).
Transfer learning terbukti meningkatkan akurasi
dan mempercepat proses pelatihan, terutama
ketika jumlah sampel dalam dataset target terbatas
(Hossain et al, 2022).

Selain  menggunakan transfer learning,
penggunaan teknik fine-tuning diperlukan untuk
mengadaptasi lapisan tertentu dari model pralatih

agar dapat mengekstraksi fitur spesifik yang sesuai
dengan karakteristik dataset Li et al, (2023).
Pendekatan ini memungkinkan model mempelajari
pola domain target tanpa harus membangun
arsitektur dari awal, yang tidak efisien dan berisiko
gagal ketika jumlah data kecil.

Masalah overfitting juga diatasi melalui strategi
data augmentation, yaitu proses mengubah citra
asli menjadi variasi baru tanpa mengubah labelnya.
Data augmentation meningkatkan keragaman
struktur visual dan memperkuat kemampuan
model dalam mengenali objek dengan kondisi
pencahayaan, orientasi, atau skala yang berbeda Wu
& Z, (2024). Augmentasi Kklasik seperti rotasi,
flipping, dan perubahan intensitas cahaya dinilai
tidak selalu cukup untuk menghasilkan generalisasi
optimal.

Teknik MixUp merupakan metode mixed-sample
augmentation yang menggabungkan dua citra
beserta labelnya melalui interpolasi linier, sehingga
menghasilkan  sampel baru yang mampu
meningkatkan regularisasi model dan mengurangi
overfitting Park et al, (2022). CutMix bekerja
dengan menggantikan sebagian area suatu citra
dengan patch dari citra lain, diikuti pencampuran
label secara proporsional sehingga
mempertahankan konsistensi informasi spasial
yang penting bagi model Xu et al, (2021). Studi
terbaru menunjukkan bahwa kombinasi kedua
teknik ini mampu menghasilkan model yang lebih
stabil, lebih tahan terhadap noise, dan lebih kuat
dalam menghadapi variasi domain Kim et al, (2023).
Pada konteks citra kelautan yang memiliki tingkat
variabilitas visual tinggi, pendekatan hybrid MixUp
dan CutMix bahkan terbukti meningkatkan
ketahanan model terhadap pergeseran distribusi
Tanaka et al, (2024). Selain itu, penelitian teoretis
terbaru juga menunjukkan hubungan matematis
antara MixUp dan CutMix melalui formulasi
manifold interpolation, yang memperkuat justifikasi
penggunaan keduanya secara simultan (Li et al,
2024).

Exploratory Data Analysis (EDA) juga memiliki
peran penting dalam memahami karakteristik
dataset sebelum dimasukkan ke dalam model. EDA
memberikan informasi tentang distribusi kelas,
kualitas citra, keberadaan noise, data outlier, hingga
kemungkinan ketidakseimbangan kelas yang dapat
mempengaruhi performa model Emmert-Streib et
al, (2020). Dengan demikian, EDA menjadi tahapan
awal yang menentukan arah pemilihan metode
augmentasi, strategi fine-tuning, dan pendekatan
evaluasi.

MATERIALS AND METHODS
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Pada tahapan ini, alur penelitian dijelaskan
secara sistematis untuk memberikan gambaran
menyeluruh mengenai proses yang digunakan
dalam pengembangan model klasifikasi citra. Pada
Gambar 1 menyajikan rangkaian langkah mulai dari
akuisisi data, pra-pemrosesan, analisis data awal,
optimasi parameter, perancangan arsitektur CNN,
tahap evaluasi hingga analisis perbandingan.
Penyusunan tahapan ini bertujuan untuk
memastikan setiap proses berjalan terstruktur,
terukur, dan selaras dengan tujuan penelitian
sehingga model yang dihasilkan memiliki performa
dan generalisasi yang optimal.

Pra-processing
1. Resize menjadi 224 x 224 piksel
2. Normaliasi 1/255
3. Augmentasi Baseline :
rotation = 30°, widhtheight shift = 0.2

shear = 0.2, zoom = 0.2, horizontal flip
4. i tambahan dengan MixUp dan CutMix

Akuisisi Data

1. Ambil dataset publik dari Kaggle
2. Mengambil dataset ubur-ubur ellyfish)
3. Ukuran data bervariasi (179 - 224)

Exploratory Data Analisys (EDA) ‘Optimasi parameter

1. Model ResNet50 FineTuned
h 2. Layer dibuka (unfreeze) pada 30 layer terakhir
3. Epoch 50, Batch size 32

4. Leaming rate 1e-5
5. Optimizer menggunakan Adam

1. Jumiah kelas dataset : 6 kelas
(Moon_iellyfish, barrel_jellyfish, blue_jellyfish,
compass_jellyfish, lions_mane_jellyfish,
mauve_stinger_jellyfish)

2. Distribusi jumlah gambar - 720 untuk fraining dan
180 untuk validasi (800 gambar)

3. Ukuran datset bervariasi dari 179 - 224 piksel '

Pemodelan CNN

1. Arsitektur ResNet50 (pretained ImageNet)
2. GAP > Dense (128) > Dropout (0.5) > Dense (6)
3. Parameter mode! - 23.85M total, 14,69M trainable

Analisis perbandingan l

1. Model terbalk adalah ResNets0 + CutMix dan
MixUp dengan peningkatan akurasi 6.11%

2. Interpretasi singkat
Baseline kurang generalisasi
Mbxup/CutMix memberi performa terbaik karena
membuat data lebih beragam dan mengurangi
overfitting

Evaluasi

1. Metrik akurasi dan loss
2 Hasil -
Baseline * akurasi 41.11%, loss 14373
CutMix dan MixUp : akurasi 47.22%, loss 1.3127

Gambar 1 Tahapan Penelitian

Gambar 1 menampilkan tahapan metodologi
penelitian yang disusun secara sistematis untuk
menghasilkan model klasifikasi citra ubur-ubur
berbasis Convolutional Neural Network (CNN) yang
optimal. Alur penelitian dimulai dari akuisisi data
hingga evaluasi dan analisis perbandingan mode],
sehingga setiap tahap saling berhubungan dalam
meningkatkan kualitas model akhir.

Pada tahap akuisisi data, peneliti
mengumpulkan 900 citra ubur-ubur yang terdiri
dari enam Kkelas berbeda dengan ukuran gambar
yang bervariasi (179 - 224 piksel). Proses ini
dilakukan untuk memastikan tersedianya data yang
representatif, dan agar model memiliki variasi
sampel yang cukup untuk mempelajari ciri visual
masing-masing kelas. Data diambil dari sumber
publik untuk menjaga reprodusibilitas dan
aksesibilitas penelitian.

Selanjutnya, pada tahap pra-pemrosesan,
data dipersiapkan melalui proses resize ditargetkan
menjadi 224x224 piksel, dangan normalisasi
1/255, serta pemberian augmentasi dasar dan
lanjutan (MixUp dan CutMix). Tahap ini dilakukan
untuk menyamakan format input serta agar variasi

citra meningkat, sehingga model lebih tahan
terhadap overfitting. Teknik MixUp dan CutMix
secara khusus diterapkan untuk menciptakan
sampel sintetis yang lebih variatif sehingga model
dapat belajar fitur yang lebih stabil dan general.

Tahap Exploratory Data Analysis (EDA)
dilakukan untuk meninjau struktur dataset,
meliputi jumlah kelas, distribusi jumlah citra (720
untuk pelatihan dan 180 untuk validasi), serta
variasi ukuran berkas citra (179-224 piksel).
Kegiatan EDA dilakukan untuk memahami konteks
dan karakteristik data, serta agar peneliti dapat
menentukan strategi pelatihan yang sesuai, seperti
penentuan augmentasi dan kebutuhan balancing
dataset.

Pada tahap optimasi parameter, dilakukan
penentuan hyperparameter meliputi jumlah epoch
(50), ukuran batch (32), laju pembelajaran (1e-5),
dan pembukaan 30 layer terakhir pada arsitektur
ResNet50. Optimasi ini dilakukan untuk mencari
konfigurasi pelatihan yang memberikan performa
terbaik dan agar model mampu mengekstraksi fitur
visual dengan lebih efektif dari citra ubur-ubur yang
memiliki struktur kompleks.

Tahap pemodelan CNN melibatkan
penggunaan arsitektur ResNet50 pretrained
ImageNet, yang kemudian dimodifikasi dengan
penambahan lapisan Global Average Pooling, Dense
128, Dropout 0.5, dan Dense 6 kelas. Pemilihan
arsitektur ini dilakukan untuk memanfaatkan
kemampuan ekstraksi fitur mendalam yang sudah
terbukti kuat, serta agar model dapat disesuaikan
dengan kebutuhan klasifikasi enam kelas ubur-ubur
pada penelitian ini.

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur
performa model menggunakan metrik akurasi dan
loss. Evaluasi berbasis validation set dilakukan
untuk menguji sejauh mana model mampu
menggeneralisasi pola yang dipelajari terhadap
data yang tidak digunakan saat pelatihan.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model dengan
augmentasi MixUp + CutMix memberikan performa
terbaik, dengan akurasi validasi mencapai 47.22%
dan loss 1.3127, lebih tinggi dibandingkan model
baseline yang hanya mencapai 41.11% dengan loss
1.4373. Temuan ini menunjukkan bahwa
augmentasi lanjutan secara signifikan
meningkatkan generalisasi model, serta agar model
mampu mengenali citra yang lebih bervariasi
dibandingkan dengan augmentasi dasar saja.
Untuk memperjelas alur pelaksanaan
penelitian serta hubungan antarproses yang
terlibat, Tabel 3.1 disusun sebagai ringkasan
tahapan metodologis yang digunakan dalam
pengembangan dan evaluasi model klasifikasi citra
ubur-ubur. Tabel ini menyajikan setiap tahap
beserta input, output, dan parameter utama yang
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digunakan, sehingga memberikan gambaran
terstruktur ~ mengenai proses mulai dari
pengumpulan data hingga evaluasi model.

Penyusunan tabel ini bertujuan mempermudah
pemahaman pembaca terhadap langkah-langkah
penelitian serta memastikan bahwa keseluruhan
proses dapat direplikasi secara sistematis dan
konsisten.

Hasil perbandingan menunjukkan bahwa
setiap variasi metode memberikan dampak berbeda
terhadap performa model. Model baseline dengan
augmentasi standar menghasilkan akurasi validasi
41.11% dan loss 1.4373, menunjukkan
keterbatasan generalisasi ketika data memiliki
variasi visual yang kompleks. Model dengan
augmentasi lanjutan MixUp dan CutMix mencapai
akurasi 47.22% dengan loss 1.3127, menunjukkan
peningkatan 6.11% dibanding baseline.
Peningkatan ini terjadi karena kedua teknik
tersebut menghasilkan sampel baru yang lebih
bervariasi sehingga model memperoleh representasi
fitur yang lebih robust. Dengan demikian, model
MixUp dan CutMix terbukti sebagai konfigurasi
paling efektif untuk meningkatkan generalisasi dan
mengurangi overfitting pada dataset ubur-ubur.

RESULTS AND DISCUSSION

Hasil Augmentasi MixUp Dan CutMix Pada
Dataset Ubur-Ubur Sebelum melangkah pada tahap
pelatihan model, tahap eksplorasi data awal
(Exploratory Data Analysis/EDA) dilakukan untuk
mendapatkan pemahaman yang komprehensif
mengenai karakteristik dataset. Analisis ini
difokuskan pada aspek variasi visual serta proporsi
jumlah sampel antar kelas guna memastikan
dataset memiliki struktur yang ideal bagi pelatihan
Convolutional Neural Network (CNN). Pemastian
keseimbangan data pada tahap ini sangat krusial
untuk meminimalkan potensi bias yang dapat
memengaruhi kemampuan model dalam mengenali
setiap kelas ubur-ubur secara objektif. Visualisasi
sebaran data tersebut disajikan pada Gambar 4.5.

Contoh Gambar Augmentasi Kustom (CutMix/Mixup)

Gambar 2 Contoh Gambar Hasil Augmentasi CutMix
dan MixUp

Berdasarkan Gambar 2 mendemonstrasikan hasil

penerapan strategi augmentasi data tingkat lanjut

yang mengintegrasikan teknik CutMix dan MixUp
pada dataset ubur-ubur. Secara visual, gambar ini
memperlihatkan mekanisme manipulasi spasial di
mana bagian (patch) dari satu citra kelas tertentu
disisipkan secara acak ke dalam citra kelas lain. Hal
ini menciptakan variasi data latih yang kompleks, di
mana model dipaksa untuk memproses informasi
dari dua kelas objek yang berbeda dalam satu
representasi visual tunggal.

Aspek fundamental yang ditonjolkan dalam
visualisasi ini adalah perubahan pada label target
(anotasi kelas). Berbeda dengan pendekatan
klasifikasi tradisional yang menggunakan label
biner (one-hot encoding), teknik ini menghasilkan
label lunak (soft labels) yang proporsional, seperti
yang terlihat pada keterangan gambar (contoh:
blue_jellyfish:  0.55;  compass_jellyfish:  0.45).
Interpolasi label ini bertujuan untuk memitigasi
keyakinan berlebih (overconfidence) pada model
serta memfasilitasi pembelajaran transisi antar-
kelas yang lebih halus.

Secara fungsional, penerapan augmentasi
ini berperan sebagai regularisasi yang memperkaya
pola lokal dan fitur morfologi ubur-ubur. Dengan
mengaburkan batasan spasial dan mencampurkan
konteks  visual, model didorong  untuk
mengekstraksi fitur yang lebih robust (tangguh) dan
tidak hanya bergantung pada hafalan latar
belakang, sehingga secara efektif mengurangi risiko
overfitting sekaligus meningkatkan kemampuan
generalisasi pada data validasi.

Hasil Pelatihan Model Baseline Dan CutMix + MixUp
(Tanpa Fine-Tuning)

Gambar 2menyajikan dinamika akurasi
model selama proses pelatihan pada skenario
baseline. Dalam eksperimen ini, arsitektur
ResNet50 difungsikan sebagai pengekstraksi fitur
tetap (fixed feature extractor) dengan membekukan
seluruh bobot backbone, sehingga pembelajaran
hanya terfokus pada lapisan klasifikasi akhir
(classifier head). Visualisasi kurva antara data latih
dan validasi ini bertujuan untuk memetakan
kemampuan dasar fitur pretrained ImageNet dalam
mengenali karakteristik visual ubur-ubur, sekaligus
menjadi tolak ukur komparatif untuk menilai
efektivitas  strategi fine-tuning pada tahap
selanjutnya.

https://ruangjurnal.or.id



VOL. 06. NO. 02 DESEMBER 2025
P-ISSN : 2549211X | E-ISSN : 25499351
DOI: 10.32485 /jcsai.

JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND
ARTIFICIAL INTELLIGENCE (JCSAI)

Fine Tuning. (a) Kurva Training-Validation
Accuracy . (b) Kurva Training-Validation Loss

Beradasarkan Gambar 2 (a) menunjukkan
dinamika akurasi antara model Baseline (garis biru)
dan model dengan augmentasi CutMix dan MixUp
(garis hijau) pada skenario pelatihan tanpa fine-
tuning. Garis biru putus-putus (b--)
merepresentasikan akurasi training Baseline,
sedangkan garis biru penuh (b-) menunjukkan
akurasi validation Baseline. Pada model augmented,
garis hijau putus-putus (g--) menunjukkan akurasi
training CutMix dan MixUp, sementara garis hijau
penuh (g-) merepresentasikan akurasi validation-
nya. Secara visual, seluruh kurva menunjukkan
fluktuasi yang cukup tinggi, mengindikasikan
proses pembelajaran yang belum stabil karena
hanya lapisan atas (classification head) yang dilatih,
sementara backbone ResNet50 masih dibekukan.
Secara kuantitatif, akurasi validasi terbaik masih
relatif rendah, yaitu 20,56% (b-) pada Baseline dan
22,22% (g-) pada model CutMix dan MixUp.
Peningkatan kecil pada kurva hijau menunjukkan
bahwa teknik mixing memberikan regularisasi yang
sedikit lebih baik dibandingkan Baseline, namun
tidak cukup untuk menghasilkan lonjakan performa
yang signifikan pada tahap head-only training.

Dan bedasarkan Gambar 4.6(b)
memperlihatkan pola penurunan loss untuk kedua
model. Garis biru putus-putus (b-9)
merepresentasikan training loss Baseline,
sementara garis biru penuh (b-) menunjukkan
validation loss Baseline. Pada model augmented,
garis hijau putus-putus (g--) menggambarkan
training loss CutMix dan MixUp, sedangkan garis
hijau penuh (g-) menunjukkan validation loss yang
dihasilkan.

Kurva biru menampilkan penurunan loss
yang tidak stabil dengan fluktuasi tajam,
mencerminkan proses optimisasi yang kurang
efisien. Sebaliknya, kurva hijau (g-- dan g-)
menunjukkan penurunan loss yang sedikit lebih
mulus dan terkontrol. Namun, perbedaan antar
model pada tahap ini masih sangat kecil. Secara
kuantitatif, Best Validation Loss pada Baseline
adalah 1,7861 (b-), sementara model CutMix-
MixUp mencapai 1,7855 (g-), menunjukkan
perbaikan yang minimal namun konsisten dengan
peran CutMix/MixUp sebagai regularisasi awal.

Hasil Pelatihan Model Baseline Dan CutMix
+ MixUp (Fine-Tuning)

Eksperimen kedua melakukan fine-tuning
dengan membuka sekitar 30 lapisan terakhir dari
backbone ResNet50, sehingga proses pembelajaran
tidak hanya berlangsung pada classifier head, tetapi
juga pada representasi fitur tingkat menengah
hingga tinggi. Pendekatan ini memungkinkan model
menyesuaikan abstraksi visual dengan
karakteristik citra ubur-ubur yang berbeda dari
ImageNet. Hasilnya, sebagaimana ditunjukkan pada
Gambar 3 terjadi peningkatan stabilitas pelatihan
dan kenaikan akurasi validasi, disertai semakin
kecilnya selisih antara akurasi training dan validasi.
Pola ini menunjukkan bahwa proses fine-tuning
berhasil memperbaiki kualitas representasi fitur
dan meningkatkan kemampuan generalisasi model
secara keseluruhan.

Gambar 3 (a) Kurva Training Validation Accuracy
(Fine Tuning). (b) Kurva Training Validation Loss

Bedasarkan Gambar 3. (a) memperlihatkan
perkembangan akurasi selama tahap fine-tuning
untuk dua konfigurasi model. Garis biru putus-
putus (b--) merepresentasikan akurasi training
model Baseline, sedangkan biru penuh (b-)
menunjukkan akurasi validation. Pada model
dengan augmentasi CutMix dan MixUp, hijau putus-
putus (g--) menggambarkan akurasi training dan
hijau penuh (g-) merupakan akurasi validation.
Kedua model menunjukkan pola peningkatan
akurasi yang lebih stabil dibandingkan ketika
backbone masih dibekukan, menandakan bahwa
fine-tuning berhasil meningkatkan kemampuan
model dalam mempelajari representasi fitur.
Namun, kurva hijau tampak secara Konsisten
berada di atas kurva biru pada hampir seluruh
epoch, menunjukkan bahwa mekanisme mixing
memperkuat  proses pembelajaran  setelah
backbone dilatih ulang. Secara kuantitatif, model
CutMix dan MixUp mencapai Best Validation
Accuracy sebesar 47,22%, lebih tinggi dibandingkan
Baseline yang mencatat 41,11%, sehingga
menegaskan keunggulan kombinasi antara fine-
tuning dan augmentasi mixing.

Pada Gambar 3 (b) memperlihatkan
perbandingan loss selama fine-tuning, di mana
model CutMix dan MixUp menampilkan pola
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penurunan loss yang lebih stabil dan lebih rendah
dibandingkan Baseline. Kurva hijau, baik pada
training maupun validasi cenderung menunjukkan
lintasan yang lebih terkontrol, sedangkan kurva
biru milik Baseline tampak lebih berfluktuasi.
Kondisi ini menunjukkan bahwa mekanisme mixing
bertindak sebagai regularisasi yang efektif setelah
backbone diperbarui, sehingga model menjadi lebih
tangguh terhadap variasi data validasi. Secara
kuantitatif, model CutMix dan MixUp menghasilkan
Best Validation Loss sebesar 1,3127, lebih rendah
daripada Baseline yang mencatat 1,4373,
menegaskan bahwa konfigurasi ini memberikan
proses optimisasi yang lebih efisien serta
generalisasi yang lebih baik.

Tabel 1 menyajikan hasil akhir berupa best
validation accuracy dan best validation loss setelah
proses fine-tuning. Peningkatan signifikan pada
kedua metrik dibndingkan baseline menunjukkan
bahwa penyesuaian bobot pretrained merupakan
komponen kunci dalam meningkatkan performa
model pada domain bawah air.

Tabel 1 Ringkasan Hasil Fine-Tuning

Model Best Val Best Val
Accuracy Loss
Baseline 41.11% 1.4373
MixUp + 47.22% 1.3127
CutMix
Berdasarkan Tabel 1 menunjukkan
perbandingan Kkinerja model antara skenario
baseline dan skenario dengan penerapan

augmentasi MixUp + CutMix. Hasil yang ditampilkan
mencakup dua metrik utama, yaitu best validation
accuracy dan best validation loss, yang
merefleksikan ~ kemampuan  model dalam
melakukan generalisasi terhadap data yang tidak
terlihat selama pelatihan.

Model baseline memperoleh akurasi
validasi terbaik sebesar 41.11% dengan nilai loss
sebesar 1.4373. Penerapan MixUp dan CutMix
menghasilkan peningkatan akurasi validasi menjadi
47.22%, disertai penurunan loss validasi menjadi
1.3127.

Peningkatan akurasi sebesar 6.11% dan
penurunan loss sebesar 0.1246 mengindikasikan
bahwa strategi augmentasi berbasis pencampuran
sampel mampu memperkaya variasi data pelatihan
secara efektif. Dengan demikian, model menjadi
lebih robust dalam mengenali pola visual yang
bervariasi, sekaligus mengurangi risiko overfitting.
Secara keseluruhan, perbandingan ini
menunjukkan bahwa integrasi MixUp dan CutMix
memberikan kontribusi positif terhadap stabilitas
dan kemampuan generalisasi model pada tugas
klasifikasi ubur-ubur.

CONCLUSION

Penelitian ini menunjukkan bahwa peningkatan
robustness model ResNet50 untuk klasifikasi ubur-
ubur dapat dicapai melalui penerapan teknik
augmentasi MixUp dan CutMix (Hu et al, 2024).
Tujuan penelitian untuk meningkatkan akurasi dan
ketahanan model terhadap variasi citra bawah laut
terpenuhi melalui integrasi kedua teknik ini.
Peningkatan akurasi validasi dari 41,11% menjadi
47,22% dan penurunan validation loss dari 1,4373
menjadi 1,3127 menunjukkan bahwa model
menjadi lebih stabil dan kurang sensitif terhadap
noise, degradasi warna, dan kondisi pencahayaan
yang tidak merata pada citra bawah laut. Temuan
ini menegaskan bahwa strategi mixed-sample
augmentation mampu memperluas distribusi data
sintetis sehingga membantu model mempelajari
fitur visual secara lebih konsisten.

Penelitian ini memberikan kontribusi terhadap
pengembangan metode Kklasifikasi citra bawah laut
dengan menunjukkan bahwa kombinasi MixUp dan
CutMix mampu memberikan regularisasi kuat pada
dataset kecil (Park et al, 2022c). Kebaruan
penelitian terletak pada penerapan kedua teknik ini
secara terintegrasi pada domain ubur-ubur, yang
memiliki karakteristik citra kompleks dan rentan
hilangnya detail. Pendekatan ini memperkuat
pemahaman bahwa robust learning dapat tercapai
tidak hanya melalui peningkatan kapasitas model,
tetapi juga melalui desain data pelatihan yang lebih
kaya dan bervariasi. Implikasi ilmiah dari temuan
ini adalah bahwa peningkatan robustness model
dapat dicapai secara sistematis melalui strategi
augmentasi yang tepat, terutama pada domain
dengan keterbatasan data dan kualitas citra.
Penelitian ini memiliki keterbatasan pada ukuran
dataset yang relatif kecil dan variasi kelas yang
terbatas, kondisi yang diketahui dapat menurunkan
generalisasi model CNN (Xu et al, 2023).
Keterbatasan ini memengaruhi kemampuan model
dalam membangun representasi fitur yang lebih
umum untuk kondisi bawah laut yang lebih luas.
Selain itu, penelitian hanya mengevaluasi performa
model menggunakan metrik akurasi dan loss tanpa
menguji ketahanan model terhadap skenario
ekstrem seperti blur berat, perubahan warna
ekstrem, atau backscatter intens. Keterbatasan ini
memberikan ruang untuk penelitian lanjutan yang
dapat mengeksplorasi kondisi pengujian lebih
komprehensif dan meningkatkan generalisasi
model.
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