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PENJELASAN TENTANG IMAGENET

Artikel Akademik

Abstrak

ImageNet merupakan salah satu tonggak paling penting dalam sejarah
kecerdasan buatan modern, khususnya dalam bidang computer vision dan
deep learning. Dikembangkan sebagai basis data citra berskala besar yang
disusun berdasarkan hierarki semantik WordNet, ImageNet menyediakan
jutaan gambar yang diberi anotasi kategori visual. Tujuan awalnya bukan
sekadar mengumpulkan gambar, melainkan membangun infrastruktur
pengetahuan visual yang memungkinkan mesin belajar mengenali dunia
melalui data yang luas, beragam, dan terstruktur. Peran ImageNet menjadi
sangat menonjol setelah pelaksanaan ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge atau ILSVRC, sebuah kompetisi ilmiah yang
mendorong percepatan riset pengenalan objek, klasifikasi gambar,
lokalisasi, dan deteksi objek. Kemenangan AlexNet pada tahun 2012 sering
dipandang sebagai momen simbolik kebangkitan deep learning, karena
jaringan saraf konvolusional yang dalam mampu mengungguli pendekatan
visual tradisional berbasis fitur buatan manusia. Artikel ini menjelaskan
sejarah, struktur, prinsip kerja, peran ilmiah, kontribusi teknologi, implikasi
manajerial, keterbatasan metodologis, serta persoalan etika ImageNet.
Pembahasan juga mencakup isu bias dataset, privasi wajah, representasi
sosial, transfer learning, dan relevansi ImageNet dalam perkembangan Al
generatif serta sistem visi modern. Kesimpulannya, ImageNet bukan hanya
dataset, melainkan institusi epistemik dalam sejarah Al: ia membentuk cara
peneliti mengukur kemajuan, membakukan praktik evaluasi, mempercepat
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komersialisasi visi komputer, sekaligus membuka diskusi kritis tentang
tanggung jawab sosial dalam pengembangan data berskala besar.

Kata kunci: ImageNet, computer vision, deep learning, WordNet, ILSVRC,
dataset, klasifikasi citra, AlexNet, transfer learning, etika Al.

1. Pendahuluan

Dalam sejarah kecerdasan buatan, beberapa inovasi tidak tampak sebagai
produk akhir yang langsung dipakai masyarakat, tetapi justru berfungsi
sebagai fondasi yang memungkinkan lahirnya gelombang teknologi baru.
ImageNet termasuk dalam kategori tersebut. la bukan aplikasi seperti
mesin pencari gambar, kamera pintar, mobil otonom, atau sistem diagnosis
medis berbasis citra. Namun, tanpa infrastruktur data seperti ImageNet,
perkembangan teknologi-teknologi tersebut tidak akan berlangsung
secepat yang kita saksikan dalam satu setengah dekade terakhir.

ImageNet adalah basis data citra yang disusun menurut hierarki WordNet,
terutama kategori benda atau kata benda, dengan setiap simpul semantik
diwakili oleh ratusan hingga ribuan gambar. Situs resmi ImageNet
menyebutkan bahwa dataset ini berisi lebih dari 14 juta gambar dan lebih
dari 21 ribu synset atau himpunan sinonim konseptual yang terindeks
berdasarkan WordNet. Dataset ini disediakan untuk riset dan pendidikan
non-komersial, dan telah menjadi salah satu sumber paling berpengaruh
dalam riset visi komputer serta deep learning (image-net.org).

Secara sederhana, ImageNet menjawab pertanyaan: bagaimana mesin
dapat belajar mengenali objek visual secara luas, bukan hanya pada
beberapa kelas terbatas, tetapi pada ribuan kategori dunia nyata? Sebelum
ImageNet, banyak dataset visi komputer berskala relatif kecil. Peneliti dapat
melatih model untuk mengenali wajah, digit tulisan tangan, kendaraan,
atau beberapa kategori objek tertentu, tetapi belum tersedia basis data
yang cukup besar, bervariasi, dan terstruktur untuk mendorong
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pembelajaran visual dalam skala umum. ImageNet mengubah situasi
tersebut dengan menyediakan himpunan gambar yang sangat besar dan
tersusun secara semantik.

Dari sudut pandang manajemen teknologi, ImageNet dapat dipahami
sebagai contoh penting bagaimana infrastruktur pengetahuan
menciptakan ekosistem inovasi. la menyediakan standar evaluasi,
mempertemukan komunitas riset, mendorong kompetisi ilmiah,
mempercepat pengembangan algoritma, dan akhirnya memengaruhi
industri. Banyak organisasi teknologi besar kemudian menggunakan model
yang dilatih pada ImageNet sebagai fondasi untuk berbagai aplikasi:
pengenalan produk, penyaringan konten, pengawasan visual, robotika,
pertanian presisi, kesehatan, retail, manufaktur, dan kendaraan otonom.

Namun, ImageNet juga menimbulkan persoalan kritis. Dataset besar bukan
berarti bebas dari bias. Kategori yang diwarisi dari WordNet tidak selalu
sesuai dengan norma sosial kontemporer. Pengumpulan gambar dari
internet menimbulkan persoalan hak cipta, privasi, representasi, dan
kemungkinan penyalahgunaan. Bahkan pengembang ImageNet sendiri
kemudian melakukan pembaruan dan penelitian untuk mengurangi
masalah representasi, khususnya pada kategori manusia dan wajah (arXiv).

Dengan demikian, memahami ImageNet memerlukan dua perspektif
sekaligus. Pertama, perspektif teknis: ImageNet adalah dataset visual
berskala besar yang memungkinkan klasifikasi citra, deteksi objek, transfer
learning, dan pengembangan arsitektur jaringan saraf modern. Kedua,
perspektif sosial-etis: ImageNet adalah produk budaya data, dibangun dari
kategori bahasa, gambar internet, tenaga anotator manusia, serta asumsi
tentang bagaimana dunia visual seharusnya diklasifikasikan.

2. Latar Belakang Historis ImageNet

ImageNet mulai dikembangkan pada akhir dekade 2000-an oleh tim yang
dipimpin oleh Fei-Fei Li, bersama Jia Deng dan rekan-rekan peneliti lainnya.
Gagasan dasarnya adalah bahwa kemajuan visi komputer memerlukan data
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berskala sangat besar. Dalam makalah awal “ImageNet: A Large-Scale
Hierarchical Image Database,” Deng dan kolega menjelaskan ambisi untuk
mengisi sebagian besar synset WordNet dengan ratusan hingga ribuan
gambar berkualitas, sehingga menghasilkan jutaan citra beranotasi yang
tersusun dalam hierarki semantik. Pada fase awal yang dilaporkan dalam
paper CVPR 2009, ImageNet telah mencakup 12 subtree, 5.247 synset, dan
sekitar 3,2 juta gambar; skala ini sudah jauh melampaui banyak dataset
visual pada masa itu (ResearchGate).

Signifikansi historis ImageNet terletak pada keberaniannya menggeser
paradigma. Sebelum itu, riset visi komputer banyak bertumpu pada fitur
buatan manusia, seperti SIFT, HOG, LBP, bag-of-visual-words, dan metode
klasifikasi tradisional seperti SVM. Model komputer tidak “belajar melihat”
dari data dalam skala besar, melainkan banyak bergantung pada peneliti
yang merancang fitur visual secara manual. ImageNet menyediakan bahan
bakar bagi paradigma baru: biarkan model belajar representasi visual
sendiri dari data besar.

Keputusan untuk menggunakan WordNet sangat penting. WordNet adalah
basis data leksikal bahasa Inggris yang mengelompokkan kata benda, kata
kerja, kata sifat, dan kata keterangan ke dalam synset, yaitu kelompok
sinonim yang mewakili satu konsep. WordNet menghubungkan synset
melalui relasi semantik, sehingga membentuk jaringan makna yang dapat
dinavigasi secara komputasional (ACM Digital Library). Dengan
menggunakan WordNet, ImageNet tidak sekadar menjadi kumpulan
gambar, tetapi menjadi taksonomi visual: gambar dihubungkan dengan
konsep bahasa.

Pilihan ini membawa keuntungan sekaligus risiko. Keuntungannya,
ImageNet memiliki struktur semantik yang kaya. Misalnya, konsep “anjing”
memiliki banyak turunan, termasuk berbagai ras. Konsep “alat musik” dapat
terhubung dengan kategori seperti gitar, piano, biola, dan seterusnya.
Struktur ini membantu mesin belajar hubungan antar-konsep. Risikonya,
kategori bahasa yang tersedia dalam WordNet tidak selalu cocok dengan
kebutuhan visual atau norma sosial. Tidak semua konsep dapat
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divisualisasikan secara adil dan konsisten. Misalnya, kata seperti “orang

sukses”, “orang miskin”, atau label sosial tertentu dapat menjadi
problematis bila dipaksa menjadi kategori visual.

Pada 2010, ImageNet mulai dikenal luas melalui kompetisi ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge atau ILSVRC. Kompetisi ini menjadi
forum standar bagi komunitas visi komputer untuk menguiji algoritma pada
tugas berskala besar, termasuk klasifikasi gambar dan deteksi objek. Paper
ILSVRC menjelaskan bahwa kompetisi ini menjadi benchmark untuk
klasifikasi dan deteksi pada ratusan kategori objek dan jutaan gambar,
serta berlangsung tahunan dengan partisipasi lebih dari 50 institusi (arXiv).

Momen paling terkenal terjadi pada ILSVRC 2012, ketika Alex Krizhevsky,
llya Sutskever, dan Geoffrey Hinton memperkenalkan AlexNet, jaringan
saraf konvolusional yang dalam dan dilatih dengan GPU. Model ini
mencapai penurunan kesalahan klasifikasi yang dramatis dibanding
pendekatan sebelumnya. Paper AlexNet menjelaskan pelatihan jaringan
konvolusional besar pada sekitar 1,2 juta gambar resolusi tinggi dalam
1.000 kelas, dengan capaian top-T1 dan top-5 error yang jauh lebih baik
dibanding keadaan seni sebelumnya (ACM Digital Library).

Dari titik ini, ImageNet menjadi lebih dari dataset. la menjadi arena
pembuktian bahwa deep learning dapat mengalahkan metode visual
tradisional. la juga menjadi simbol perubahan paradigma dalam Al: dari
sistem yang banyak bergantung pada rekayasa fitur manual menuju sistem
yang belajar representasi dari data besar.

3. Konsep Dasar: Apa Itu ImageNet?

ImageNet dapat didefinisikan sebagai basis data citra berskala besar yang
diorganisasi berdasarkan hierarki semantik WordNet. Setiap kategori dalam
ImageNet disebut synset, yaitu himpunan sinonim yang mewakili satu
konsep. Misalnya, sebuah synset dapat merepresentasikan “golden
retriever,” ”

" nu mn o nu

school bus,” “espresso,” “violin,” atau “pineapple.” Setiap synset
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kemudian dikaitkan dengan kumpulan gambar yang diperoleh dari
berbagai sumber web dan divalidasi melalui proses anotasi manusia.

Secara konseptual, ImageNet memiliki empat unsur utama.

Pertama, gambar. Gambar merupakan data mentah visual. Setiap gambar
dapat memiliki objek utama, latar belakang, pencahayaan, sudut pandang,
ukuran, warna, dan kualitas yang berbeda. Keberagaman ini penting karena
dunia nyata tidak bersifat steril. Seekor kucing dapat difoto dari depan,
samping, dekat, jauh, dalam rumah, di halaman, dalam cahaya terang, atau
dalam cahaya redup. Model yang baik perlu belajar mengenali objek di
tengah variasi tersebut.

Kedua, label. Label adalah kategori semantik yang diberikan kepada
gambar. Dalam tugas klasifikasi, label menjadi jawaban yang harus
dipelajari model. Jika gambar menunjukkan “tabby cat,” maka labelnya
harus sesuai. Masalah muncul ketika gambar mengandung lebih dari satu
objek, objek tidak jelas, atau label terlalu sempit. Misalnya, gambar anjing
di pantai dapat diklasifikasikan sebagai “dog,” “beach,” “animal,” atau
“golden retriever,” tergantung tujuan dataset.

Ketiga, hierarki. ImageNet bukan sekadar daftar kategori datar. la
mengacu pada struktur hierarkis WordNet. Dalam hierarki, kategori umum
dapat memiliki kategori turunan. Misalnya “animal” mencakup “mammal,”
“mammal” mencakup “dog,” dan “dog” mencakup ras tertentu. Hierarki ini
memungkinkan analisis semantik lebih kaya, walaupun dalam praktik
ILSVRC 2012 yang paling populer menggunakan 1.000 kelas yang dipilih.

Keempat, anotasi manusia. ImageNet tidak hanya dikumpulkan secara
otomatis. Gambar-gambar yang dikaitkan dengan kategori perlu divalidasi
oleh manusia. Pada skala jutaan gambar, proses ini menuntut penggunaan
tenaga anotator dalam jumlah besar. Di sinilah ImageNet menjadi contoh
penting dari kerja gabungan manusia-mesin: mesin mencari kandidat
gambar, manusia memvalidasi makna, lalu model Al belajar dari hasil
validasi tersebut.
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Salah satu subset yang paling banyak digunakan adalah dataset klasifikasi
dan lokalisasi ILSVRC 2012-2017. Situs unduhan ImageNet menyebutkan
bahwa subset ini mencakup 1.000 kelas objek, 1.281.167 gambar pelatihan,
50.000 gambar validasi, dan 100.000 gambar uji (image-net.org). Subset
inilah yang sering disebut secara populer sebagai “ImageNet-1K."

Perlu dibedakan antara ImageNet penuh dan ImageNet-1K. ImageNet
penuh mencakup lebih dari 21 ribu synset dan lebih dari 14 juta gambar.
ImageNet-1K adalah subset 1.000 kelas yang menjadi standar umum untuk
pelatihan dan evaluasi model klasifikasi. Banyak model populer seperti
AlexNet, VGG, GooglLeNet, ResNet, EfficientNet, Vision Transformer, dan
model-model modern lainnya menggunakan ImageNet-1K sebagai
benchmark awal.

4. Hubungan ImageNet dan WordNet

Untuk memahami ImageNet secara mendalam, kita perlu memahami
WordNet. WordNet adalah basis data leksikal yang mengelompokkan kata-
kata ke dalam synset dan menghubungkannya melalui relasi semantik,
seperti hipernim, hiponim, meronim, dan relasi konseptual lainnya. George
A. Miller memperkenalkan WordNet sebagai leksikon komputasional yang
memungkinkan mesin mengakses struktur makna bahasa manusia (ACM
Digital Library).

ImageNet mengambil inspirasi dari struktur ini. Jika WordNet adalah peta
konseptual bahasa, ImageNet berupaya menjadi peta visual dari konsep-
konsep tersebut. Dengan kata lain, ImageNet mencoba menjawab: seperti
apakah wujud visual dari sebuah konsep bahasa?

Contohnya, dalam WordNet terdapat konsep “dog.” Konsep ini dapat
memiliki relasi dengan “animal,” “ domestic animal,” dan berbagai
ras anjing. ImageNet kemudian mengumpulkan gambar untuk konsep-
konsep tersebut. Dengan demikian, mesin tidak hanya mempelajari pola
piksel, tetapi juga relasi antara piksel dan kategori bahasa.

n n

canine,
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Namun, hubungan bahasa dan visual tidak selalu sederhana. Ada konsep
yang mudah divisualisasikan, seperti “apple,” “car,” “zebra,” atau “airplane.”
Ada konsep yang sulit divisualisasikan, seperti “justice,” “honesty,”
“poverty,” atau “intelligence.” Ada pula konsep manusia yang secara sosial
sensitif, misalnya label etnis, pekerjaan, status sosial, atau karakter moral.
Ketika konsep-konsep semacam itu diperlakukan sebagai kategori visual,
risiko bias meningkat.

Masalah ini menjadi salah satu kritik penting terhadap ImageNet. WordNet
dikembangkan sebagai basis data bahasa, bukan sebagai taksonomi visual
universal. Tidak semua kategori bahasa layak dipakai sebagai label gambar.
Karena itu, dalam pengembangan selanjutnya, para peneliti melakukan
evaluasi ulang terhadap kategori manusia dalam ImageNet. Paper “Towards
Fairer Datasets” menjelaskan bahwa dalam subtree “person,” terdapat
masalah yang berkaitan dengan kosakata WordNet yang statis, upaya
mengilustrasikan kategori secara visual, dan ketimpangan representasi
dalam gambar (arXiv).

Dari sini kita memperoleh pelajaran penting: dataset Al bukan hanya
masalah teknis, tetapi juga masalah ontologis. Ontologi adalah cara kita
mengelompokkan dunia. Jika cara pengelompokan itu bias, usang, atau
tidak sesuai konteks, maka model Al yang dilatih di atasnya dapat mewarisi
bias tersebut.

5. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

ILSVRC adalah salah satu kompetisi paling berpengaruh dalam sejarah Al.
Kompetisi ini bertujuan mengevaluasi algoritma klasifikasi citra dan deteksi
objek pada skala besar. Halaman resmi ILSVRC menjelaskan bahwa
kompetisi ini dirancang untuk mengukur kemajuan klasifikasi dan deteksi
objek berskala besar, sekaligus memungkinkan perbandingan sistem secara
lebih luas melalui upaya pelabelan yang mahal dan besar (image-net.org).

Tugas utama dalam ILSVRC meliputi:

10
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1. Klasifikasi gambar: model harus memprediksi kategori utama dari
sebuah gambar.

2. Lokalisasi objek: model harus memprediksi kategori sekaligus
lokasi objek dalam gambar.

3. Deteksi objek: model harus menemukan dan memberi label
beberapa objek dalam satu gambar.

4. Klasifikasi video atau tugas tambahan dalam beberapa edisi
kompetisi.

Pengukuran yang populer adalah top-T1 accuracy dan top-5 accuracy. Dalam
top-1, prediksi pertama model harus benar. Dalam top-5, jawaban benar
dianggap berhasil jika label yang tepat muncul dalam lima prediksi teratas.
Metrik top-5 menjadi penting karena banyak kategori ImageNet sangat
mirip. Misalnya, beberapa ras anjing sulit dibedakan bahkan oleh manusia
yang tidak terlatih. Karena itu, kesalahan antara “Siberian husky” dan
“Eskimo dog” tidak selalu mencerminkan kegagalan visual yang sama
beratnya dengan kesalahan antara “dog” dan “airplane.”

ILSVRC menciptakan standar evaluasi bersama. Sebelum standar seperti ini,
kemajuan riset sulit dibandingkan karena setiap peneliti dapat memakai
dataset, tugas, dan metrik berbeda. Dengan ILSVRC, komunitas memiliki
arena bersama. Setiap model diuji pada data yang sama, label yang sama,
dan metrik yang sama.

Secara manajerial, ini menyerupai benchmarking dalam organisasi. Ketika
perusahaan ingin meningkatkan kinerja, ia perlu indikator, standar, dan
pembanding. ILSVRC menjadi indikator kinerja bagi komunitas visi
komputer. Perusahaan teknologi, universitas, dan laboratorium riset
berlomba meningkatkan performa model. Kompetisi ini menciptakan efek
akselerasi: semakin banyak tim berpartisipasi, semakin cepat metode baru
ditemukan.

Namun, standar evaluasi juga dapat menciptakan efek samping. Ketika satu
benchmark menjadi terlalu dominan, peneliti dapat terlalu fokus mengejar
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skor pada benchmark tersebut, bukan menyelesaikan masalah dunia nyata.
Hal ini dikenal sebagai benchmark overfitting atau adaptasi berlebihan
terhadap standar evaluasi tertentu. Kemunculan ImageNetV2 kemudian
dimaksudkan untuk menguji apakah model yang baik pada ImageNet asli
benar-benar menggeneralisasi ke data baru yang dikumpulkan dengan
metodologi serupa. Situs ImageNetV2 menyatakan bahwa dataset ini berisi
tiga test set baru masing-masing 10.000 gambar, dikumpulkan setelah satu
dekade kemajuan model, sehingga lebih independen dari model yang telah
beradaptasi terhadap benchmark lama (ImageNetV?2).

6. AlexNet dan Revolusi Deep Learning

Kisah ImageNet tidak dapat dipisahkan dari AlexNet. Pada ILSVRC 2012,
AlexNet menunjukkan bahwa jaringan saraf konvolusional dalam dapat
mengungguli metode tradisional secara signifikan. Arsitektur ini
menggunakan beberapa inovasi penting: lapisan konvolusi dalam, fungsi
aktivasi ReLU, dropout, augmentasi data, pelatihan dengan GPU, dan
pembelajaran end-to-end dari piksel menuju label.

Sebelum AlexNet, banyak sistem visi komputer bergantung pada fitur yang
dirancang manusia. Peneliti menentukan sendiri fitur yang dianggap
penting, misalnya tepi, sudut, tekstur, gradien, atau pola lokal. Setelah itu,
fitur tersebut diberikan kepada algoritma klasifikasi. AlexNet mengubah
pendekatan ini. Model belajar sendiri fitur-fitur visual dari data. Lapisan
awal belajar mendeteksi tepi dan tekstur sederhana; lapisan tengah belajar
bentuk dan bagian objek; lapisan akhir belajar kombinasi fitur yang
merepresentasikan kategori.

Paper AlexNet versi Communications of the ACM menjelaskan bahwa
jaringan ini dilatih untuk mengklasifikasikan sekitar 1,2 juta gambar resolusi
tinggi ke dalam 1.000 kelas dan mencapai top-1 serta top-5 error yang jauh
lebih baik dari metode sebelumnya (ACM Digital Library). Secara historis,
capaian ini menjadi bukti bahwa deep learning bukan sekadar teori lama
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yang dihidupkan kembali, tetapi pendekatan praktis yang unggul jika
didukung data besar dan komputasi memadai.

Dari sisi teknologi, AlexNet menunjukkan tiga hal.

Pertama, data besar sangat penting. Jaringan dalam memiliki banyak
parameter. Tanpa dataset besar, model mudah overfitting. ImageNet
menyediakan cukup variasi untuk melatih model berskala besar.

Kedua, komputasi paralel menjadi faktor strategis. GPU memungkinkan
pelatihan jaringan besar dalam waktu yang layak. Ini membuka hubungan
erat antara Al dan industri perangkat keras.

Ketiga, representasi yang dipelajari lebih kuat daripada fitur manual.
Model tidak perlu diberi tahu secara eksplisit bagaimana bentuk telinga
kucing, roda mobil, atau sayap pesawat. la dapat belajar pola tersebut dari
contoh.

Dalam konteks manajemen, AlexNet mengajarkan bahwa inovasi besar
sering muncul ketika tiga komponen bertemu: sumber daya data, kapasitas
komputasi, dan model konseptual yang tepat. Data tanpa model hanya
menjadi arsip. Model tanpa data hanya menjadi teori. Komputasi tanpa
keduanya hanya menjadi infrastruktur kosong. ImageNet menyediakan
data, GPU menyediakan komputasi, dan jaringan konvolusional
menyediakan arsitektur pembelajaran.

7. Arsitektur-Arsitektur Penting Setelah AlexNet

Setelah AlexNet, ILSVRC menjadi arena lahirnya banyak arsitektur jaringan
saraf penting. Setiap arsitektur tidak hanya meningkatkan skor, tetapi juga
memperkenalkan prinsip desain baru.

7.1 VGG

VGG, dikembangkan oleh Simonyan dan Zisserman, menunjukkan bahwa
kedalaman jaringan sangat penting. VGG menggunakan filter konvolusi
kecil 3x3 secara berulang, membangun jaringan 16 hingga 19 lapisan.
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Pendekatan ini sederhana tetapi efektif. VGG menjadi populer karena
arsitekturnya mudah dipahami dan fitur yang dipelajarinya sangat berguna
untuk transfer learning.

7.2 GooglLeNet dan Inception

GooglLeNet memperkenalkan modul Inception, yaitu struktur yang
memproses informasi visual dalam beberapa skala secara paralel. Paper
“Going Deeper with Convolutions” menjelaskan bahwa arsitektur Inception
dirancang untuk meningkatkan kedalaman dan lebar jaringan sambil
menjaga efisiensi komputasi, dan menjadi state-of-the-art pada ILSVRC
2014 (ResearchGate). Prinsip ini penting karena organisasi sering
menghadapi dilema serupa: bagaimana meningkatkan kapasitas tanpa
meningkatkan biaya secara tidak terkendali.

7.3 ResNet

ResNet, atau Residual Network, dikembangkan oleh He dan kolega.
Masalah utama jaringan yang sangat dalam adalah kesulitan optimasi.
Semakin dalam jaringan, semakin sulit melatihnya. ResNet
memperkenalkan skip connection atau koneksi residual, sehingga jaringan
belajar fungsi residual daripada fungsi langsung. Paper ResNet menyatakan
bahwa pendekatan residual memudahkan pelatihan jaringan yang jauh
lebih dalam, dan model residual 152 lapisan memenangkan tugas
klasifikasi ILSVRC 2015 dengan performa sangat tinggi (cv-foundation.org).

Secara konseptual, ResNet menunjukkan bahwa kedalaman saja tidak
cukup; struktur aliran informasi juga penting. Dalam organisasi, analoginya
adalah struktur birokrasi yang terlalu dalam dapat menghambat
komunikasi. Dengan jalur pintas yang tepat, informasi dapat mengalir lebih
efektif. Dalam jaringan saraf, skip connection berfungsi seperti jalur
komunikasi alternatif yang mengurangi hambatan pembelajaran.

7.4 Evolusi Menuju Model Modern

Setelah era CNN klasik, riset visi komputer berkembang menuju
EfficientNet, Vision Transformer, model self-supervised, contrastive
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learning, CLIP, dan model multimodal. Meski banyak pendekatan modern
tidak lagi sepenuhnya bergantung pada ImageNet sebagai satu-satunya
standar, ImageNet tetap menjadi benchmark historis dan titik awal
evaluasi.

8. Fungsi ImageNet dalam Transfer Learning

Salah satu kontribusi terbesar ImageNet adalah memperkuat praktik
transfer learning. Dalam transfer learning, model dilatih terlebih dahulu
pada dataset besar seperti ImageNet, kemudian disesuaikan untuk tugas
lain yang datanya lebih kecil. Misalnya, model yang telah belajar mengenali
berbagai objek umum dapat digunakan sebagai dasar untuk mengenali
jenis penyakit daun tanaman, kelainan radiologi, cacat produk manufaktur,
atau kategori produk e-commerce.

Mengapa ini efektif? Karena lapisan awal jaringan visual belajar fitur umum
seperti tepi, warna, tekstur, pola, dan bentuk. Fitur-fitur ini berguna dalam
banyak tugas visual. Dengan memanfaatkan model pra-latih, organisasi
tidak perlu melatih model dari nol. Ini menghemat data, waktu, biaya
komputasi, dan keahlian teknis.

Dalam bidang medis, misalnya, dataset citra sering lebih kecil dan mahal
karena memerlukan anotasi dokter ahli. Karena itu, model pra-latih
ImageNet sering digunakan sebagai titik awal. Literatur transfer learning
dalam citra medis menunjukkan bahwa model CNN yang dilatih pada
ImageNet banyak digunakan untuk tugas analisis citra medis, meskipun
perbedaan domain antara gambar alamiah dan citra medis tetap harus
diperhatikan (PMC).

Studi Kornblith, Shlens, dan Le juga mengajukan pertanyaan penting:
apakah model yang lebih baik di ImageNet juga lebih baik untuk transfer?
Mereka menemukan korelasi kuat antara akurasi ImageNet dan akurasi
transfer dalam banyak dataset, tetapi juga menunjukkan bahwa manfaat
ImageNet tidak selalu sama pada semua tugas, terutama tugas fine-grained
tertentu (arXiv).

15


https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC9197759/?utm_source=chatgpt.com
https://arxiv.org/abs/1805.08974?utm_source=chatgpt.com

Rudy C Tarwmingkeng: Penjelasan Tentang Imagenet

Dengan kata lain, ImageNet menjadi semacam “pendidikan dasar visual”
bagi model. Setelah model memperoleh kemampuan dasar mengenali
dunia visual umum, ia dapat dilatih ulang untuk keahlian khusus. Analogi
dalam pendidikan manusia: seseorang yang telah menguasai literasi dasar
lebih mudah belajar bidang khusus seperti kedokteran, teknik, atau
manajemen. Namun, literasi dasar tidak otomatis menjamin keahlian
spesialis; tetap diperlukan pembelajaran kontekstual.

9. ImageNet sebagai Infrastruktur limiah

ImageNet sering disebut dataset, tetapi dalam pengertian yang lebih luas
ia adalah infrastruktur ilmiah. Infrastruktur bukan hanya alat, melainkan
sistem yang memungkinkan banyak aktor bekerja secara terkoordinasi.
ImageNet menyediakan data, label, standar evaluasi, tugas kompetisi,
publikasi, dan komunitas.

Sebagai infrastruktur ilmiah, ImageNet memiliki beberapa fungsi.

Pertama, fungsi standarisasi. Peneliti dari berbagai negara dapat
membandingkan model pada dataset yang sama. Ini mempercepat
akumulasi pengetahuan karena hasil riset menjadi lebih mudah diuji dan
dibandingkan.

Kedua, fungsi koordinasi. Kompetisi ILSVRC mengarahkan perhatian
komunitas pada tantangan bersama. Ketika ribuan peneliti mengejar
masalah yang sama, kemajuan berlangsung cepat.

Ketiga, fungsi legitimasi. Model yang unggul pada ImageNet memperoleh
reputasi ilmiah. Banyak paper arsitektur baru memulai pembuktian dengan
hasil ImageNet.

Keempat, fungsi difusi teknologi. Model pra-latih ImageNet disediakan
dalam berbagai pustaka seperti PyTorch, TensorFlow, Keras, dan ONNX. Ini
membuat praktisi industri dapat menggunakan teknologi mutakhir tanpa
membangun semuanya dari nol.
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Kelima, fungsi pedagogis. ImageNet menjadi dataset rujukan dalam
pendidikan Al. Mahasiswa belajar klasifikasi gambar, CNN, augmentasi
data, normalisasi, evaluasi, dan interpretasi model melalui ImageNet.

Namun, dominasi infrastruktur juga dapat menciptakan ketergantungan.
Jika satu dataset terlalu berpengaruh, definisi “kemajuan” dapat
menyempit menjadi “skor lebih tinggi pada dataset tersebut.” Dalam
manajemen kinerja, ini mirip situasi ketika organisasi terlalu terpaku pada
satu KPI dan melupakan tujuan yang lebih luas. Model dapat sangat baik
pada ImageNet, tetapi belum tentu kuat terhadap distribusi data baru,
gangguan visual, konteks budaya berbeda, atau kebutuhan aplikasi nyata.

10. Struktur Data dan Proses Anotasi

ImageNet dibangun melalui beberapa tahap: pemilihan konsep, pencarian
gambar, penyaringan, anotasi, validasi, dan penyusunan subset kompetisi.

Tahap pertama adalah pemilihan konsep dari WordNet. Tim memilih
synset yang dianggap dapat divisualisasikan. Tidak semua konsep WordNet
cocok untuk citra. Konsep benda konkret lebih mudah dibanding konsep
abstrak.

Tahap kedua adalah pencarian gambar. Gambar dikumpulkan dari web
menggunakan mesin pencari gambar dan berbagai kata kunci yang
berhubungan dengan synset. Misalnya, untuk konsep tertentu, pencarian
dapat dilakukan dengan sinonim atau variasi istilah.

Tahap ketiga adalah validasi manusia. Karena hasil pencarian web sering
mengandung kesalahan, anotator manusia diminta menentukan apakah
gambar benar-benar merepresentasikan kategori tertentu. Proses ini
sangat penting karena kualitas label menentukan kualitas pembelajaran
model.

Tahap keempat adalah penyusunan subset. Untuk ILSVRC, tidak semua
kategori ImageNet digunakan. Dataset 1.000 kelas dipilih agar dapat
menjadi benchmark yang menantang tetapi terkelola. Halaman unduhan
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ImageNet mencatat bahwa dataset klasifikasi dan lokalisasi ILSVRC 2012—-
2017 adalah subset yang sangat banyak digunakan, dengan 1.000 kelas
dan lebih dari 1,2 juta gambar pelatihan (image-net.org).

Anotasi ImageNet juga mencakup bounding box untuk sebagian gambar.
Bounding box adalah kotak koordinat yang menunjukkan lokasi objek
dalam gambar. Ini penting untuk tugas lokalisasi dan deteksi. Dalam
klasifikasi, model hanya perlu menjawab “apa objek utama dalam gambar?”
Dalam deteksi, model harus menjawab “apa objeknya dan di mana
posisinya?”

Kualitas anotasi merupakan persoalan sentral. Dalam dataset besar,
kesalahan label hampir tak terhindarkan. Beberapa gambar mungkin
ambigu. Beberapa label mungkin terlalu sempit. Beberapa objek mungkin
tertutup sebagian. Beberapa kategori mirip secara visual. Oleh karena itu,
evaluasi model harus dibaca dengan hati-hati. Akurasi tinggi pada dataset
bukan berarti model memahami dunia secara utuh; ia hanya menunjukkan
performa pada distribusi data dan label tertentu.

11. Dampak ImageNet terhadap Industri

ImageNet mempercepat komersialisasi visi komputer. Setelah keberhasilan
AlexNet, banyak perusahaan teknologi mempercepat investasi dalam deep
learning. Dampaknya terlihat pada berbagai sektor.

Dalam retail dan e-commerce, model visi komputer digunakan untuk
pencarian produk berbasis gambar, klasifikasi katalog, rekomendasi visual,
deteksi barang palsu, dan otomatisasi inventori. Sistem dapat mengenali
sepatu, pakaian, tas, atau furnitur dari gambar pelanggan.

Dalam manufaktur, visi komputer digunakan untuk inspeksi kualitas.

Kamera di lini produksi dapat mendeteksi cacat permukaan, kesalahan
perakitan, retakan, atau kontaminasi. Model pra-latih ImageNet dapat
menjadi dasar yang disesuaikan dengan data pabrik.
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Dalam pertanian, model visual digunakan untuk mengenali penyakit
tanaman, menghitung buah, memantau pertumbuhan, dan mendeteksi
gulma. Dengan transfer learning, model yang awalnya belajar dari gambar
umum dapat disesuaikan untuk citra daun, buah, lahan, atau drone.

Dalam kesehatan, model visual membantu membaca citra radiologi,
dermatologi, patologi digital, dan oftalmologi. Walaupun citra medis
berbeda dari gambar alamiah, transfer learning dari ImageNet sering
menjadi titik awal karena data medis berlabel mahal dan terbatas.

Dalam transportasi dan kendaraan otonom, visi komputer digunakan
untuk mendeteksi pejalan kaki, kendaraan, rambu lalu lintas, marka jalan,
dan kondisi sekitar. ImageNet bukan dataset khusus kendaraan otonom,
tetapi keberhasilannya mempercepat perkembangan arsitektur visual yang
kemudian diterapkan pada domain tersebut.

Dalam keamanan dan pengawasan, visi komputer digunakan untuk
deteksi aktivitas, objek berbahaya, atau pelanggaran area. Namun, domain
ini juga paling sensitif secara etis karena berkaitan dengan privasi,
pengawasan massal, dan potensi diskriminasi.

Dari perspektif manajemen, ImageNet menunjukkan nilai strategis data.
Organisasi yang memiliki data berkualitas dapat menciptakan keunggulan
kompetitif. Namun, data saja tidak cukup. Diperlukan tata kelola data, etika,
kompetensi analitik, infrastruktur komputasi, dan keselarasan dengan
tujuan bisnis.

12. Keterbatasan ImageNet
Meskipun sangat berpengaruh, ImageNet memiliki beberapa keterbatasan
penting.

Pertama, bias kategori. Karena ImageNet dibangun dari WordNet, kategori
yang tersedia mencerminkan struktur bahasa dan pengetahuan tertentu.
WordNet bukan taksonomi budaya universal. Beberapa kategori terlalu
halus, beberapa terlalu umum, dan beberapa problematis.
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Kedua, bias sumber data. Gambar berasal dari internet. Internet tidak
merepresentasikan dunia secara proporsional. Negara, kelas sosial, budaya,
jenis objek, dan gaya visual tertentu lebih dominan daripada yang lain.
Gambar internet juga sering dipengaruhi oleh konteks komersial, bahasa
Inggris, dan budaya visual negara maju.

Ketiga, bias anotasi. Anotator manusia membawa persepsi, pengalaman,
dan keterbatasan masing-masing. Pada kategori ambigu, keputusan label
dapat bervariasi.

Keempat, keterbatasan tugas klasifikasi. Dunia nyata tidak selalu dapat
direduksi menjadi satu label. Sebuah gambar dapat memuat banyak objek,
relasi, tindakan, emosi, konteks, dan makna sosial. Klasifikasi satu label
hanya menangkap sebagian kecil dari kompleksitas visual.

Kelima, kerentanan terhadap distribusi baru. Model yang unggul pada
ImageNet belum tentu tangguh pada gambar dengan kondisi berbeda,
seperti kabut, blur, noise, sudut tidak biasa, objek terpotong, atau konteks
budaya berbeda. ImageNetV2 dan penelitian evaluasi ulang menunjukkan
perlunya menguji generalisasi model secara lebih luas (arXiv).

Keenam, persoalan hak cipta dan kepemilikan gambar. Situs ImageNet
menyatakan bahwa ImageNet tidak memiliki hak cipta atas gambar;
ImageNet menyusun daftar gambar web untuk setiap synset, sementara
akses diberikan untuk tujuan riset dan pendidikan non-komersial dengan
syarat tertentu (image-net.org). Hal ini menimbulkan pertanyaan penting
tentang penggunaan data web dalam pelatihan Al.

Ketujuh, masalah privasi. Banyak gambar internet memuat manusia secara
langsung atau tidak langsung. Studi tentang face obfuscation di ImageNet
menunjukkan bahwa meskipun sebagian besar kategori ILSVRC bukan
kategori manusia, banyak wajah muncul secara insidental dalam gambar,
sehingga privasi tetap menjadi perhatian (arXiv).

13. Bias, Etika, dan Kritik Sosial

20


https://arxiv.org/abs/1902.10811?utm_source=chatgpt.com
https://www.image-net.org/about.php?utm_source=chatgpt.com
https://arxiv.org/abs/2103.06191?utm_source=chatgpt.com

Rudy C Tarwmingkeng: Penjelasan Tentang Imagenet

ImageNet mengajarkan bahwa dataset bukan objek netral. Dataset adalah
konstruksi sosial-teknis. la dibangun melalui keputusan manusia: kategori
apa yang dipilih, gambar apa yang dikumpulkan, siapa yang memberi label,
bagaimana kesalahan dikoreksi, siapa yang boleh mengakses, dan untuk
tujuan apa dataset digunakan.

Kritik terhadap ImageNet muncul terutama terkait kategori manusia dalam
ImageNet penuh. Beberapa kategori dianggap ofensif, usang, atau tidak
layak divisualisasikan. Proyek seni-kritis “ImageNet Roulette” oleh Kate
Crawford dan Trevor Paglen menjadi peristiwa publik yang menarik
perhatian luas terhadap persoalan label manusia dalam dataset visual. Situs
“Excavating Al” menyatakan bahwa ImageNet mengandung kategori yang
problematis, ofensif, dan aneh, dan proyek tersebut dimaksudkan untuk
menunjukkan bagaimana sistem klasifikasi dapat bermasalah ketika dilatih
pada data yang bermasalah (-).

Namun, kritik terhadap ImageNet perlu dibaca secara proporsional.
ImageNet yang paling banyak digunakan dalam riset model klasifikasi
umum adalah ImageNet-1K, yang berfokus terutama pada objek, bukan
kategori sosial manusia. Meskipun demikian, kritik tersebut tetap penting
karena menunjukkan bahwa skala besar tidak membebaskan dataset dari
tanggung jawab etik. Bahkan kategori non-manusia dapat memuat
manusia secara insidental, dan asosiasi visual dapat memunculkan bias
tidak langsung.

Tim ImageNet kemudian melakukan upaya perbaikan. Paper “Towards
Fairer Datasets” meneliti subtree “person” dan mengusulkan penyaringan
serta penyeimbangan distribusi kategori manusia. Paper tentang face
obfuscation menunjukkan bahwa pemburaman wajah dapat melindungi
privasi dengan dampak kecil terhadap akurasi model pengenalan objek,
sehingga membuka jalan menuju dataset visi yang lebih sadar privasi
(@rXiv).

Dalam konteks tata kelola Al, pelajaran dari ImageNet sejalan dengan
gagasan datasheets for datasets dan model cards. Gebru dan kolega
mengusulkan agar dataset disertai dokumentasi tentang motivasi,
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komposisi, proses pengumpulan, penggunaan yang direkomendasikan,
dan keterbatasan. Mitchell dan kolega mengusulkan model cards untuk
mendokumentasikan tujuan, performa, kondisi evaluasi, dan batasan model
(ACM Digital Library).

Bagi organisasi, isu ini sangat relevan. Menggunakan model pra-latih
bukan berarti bebas tanggung jawab. Perusahaan, universitas, rumah sakit,
dan pemerintah perlu memahami asal-usul data, konteks pelatihan, potensi
bias, dan konsekuensi implementasi. Model yang baik secara teknis dapat
tetap bermasalah secara sosial jika dipakai di luar konteks yang sesuai.

14. ImageNet dan Epistemologi Al

ImageNet juga dapat dianalisis dari sudut epistemologi, yaitu bagaimana
pengetahuan dibentuk. Dalam Al, pengetahuan mesin sering dipandang
sebagai hasil optimasi statistik. Namun, dataset menentukan apa yang
dapat diketahui mesin. Jika dataset menjadi “dunia” bagi model, maka
batas dataset menjadi batas pengalaman model.

ImageNet membentuk cara mesin memahami objek visual melalui
hubungan antara gambar dan label. Dalam proses pelatihan, model tidak
memahami “anjing” sebagaimana manusia memahami anjing. Model
belajar pola statistik yang membedakan gambar berlabel “anjing” dari
gambar berlabel lain. Pemahaman ini bersifat operasional: model dapat
mengklasifikasikan, tetapi tidak otomatis memahami makna biologis,
emosional, budaya, atau etis dari anjing.

Hal ini penting untuk menghindari antropomorfisme. Ketika model berhasil
mengenali gambar, kita sering berkata “Al melihat.” Padahal, yang terjadi
adalah pemetaan matematis dari piksel ke label. Model tidak memiliki
pengalaman visual subjektif. la tidak “melihat” seperti manusia; ia
mengoptimalkan fungsi kerugian berdasarkan data.

ImageNet juga memperlihatkan hubungan antara bahasa dan visualitas.
Kategori visual ditentukan oleh kata. Dunia gambar dipotong-potong
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berdasarkan label bahasa. Ini berarti Al visual tidak hanya belajar dari
gambar, tetapi juga dari cara manusia menamai dunia. Jika penamaan itu
bias, maka pembelajaran visual juga dapat bias.

Dalam pengajaran manajemen dan teknologi, ini dapat dijadikan contoh
bahwa sistem Al selalu mengandung asumsi. Setiap sistem klasifikasi
memerlukan kategori. Setiap kategori menyederhanakan realitas. Setiap
penyederhanaan dapat membantu keputusan, tetapi juga dapat
menghapus kompleksitas.

15. Relevansi ImageNet bagi Pendidikan dan Penelitian

Bagi mahasiswa dan peneliti, ImageNet memiliki nilai pedagogis besar. la
dapat digunakan untuk menjelaskan berbagai konsep inti Al.

Pertama, supervised learning. ImageNet memperlihatkan bagaimana
model belajar dari pasangan input dan label. Gambar menjadi input,
kategori menjadi output.

Kedua, generalization. Model tidak hanya harus menghafal gambar
pelatihan, tetapi harus mengenali gambar baru. Validasi dan test set
membantu mengukur kemampuan ini.

Ketiga, overfitting. Model besar dapat menghafal data. Augmentasi,
regularisasi, dropout, dan desain arsitektur digunakan untuk mengurangi
risiko ini.

Keempat, representation learning. CNN belajar fitur bertingkat: dari tepi,
tekstur, bagian objek, hingga kategori.

Kelima, benchmarking. ImageNet menunjukkan pentingnya standar
evaluasi bersama.

Keenam, ethics of data. ImageNet membantu mengajarkan bias, privasi,
dokumentasi dataset, dan tanggung jawab sosial.

Dalam penelitian manajemen, ImageNet dapat menjadi studi kasus tentang
ekosistem inovasi. Pertanyaan yang dapat diajukan antara lain: bagaimana
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standar terbuka mempercepat inovasi? Bagaimana kompetisi ilmiah
mendorong kolaborasi? Bagaimana infrastruktur data menciptakan pasar
baru? Bagaimana risiko etika muncul ketika teknologi berkembang lebih
cepat daripada tata kelola?

16. ImageNet dalam Perspektif Manajemen Strategis

ImageNet memiliki pelajaran penting bagi manajemen strategis, khususnya
dalam ekonomi digital.

Pertama, data sebagai aset strategis. Organisasi yang memiliki data
berkualitas dapat membangun model yang lebih baik. Namun, nilai data
bergantung pada struktur, kualitas, legalitas, dan relevansi.

Kedua, standar sebagai penggerak ekosistem. ILSVRC menciptakan
standar bersama yang mendorong kompetisi sehat. Dalam industri, standar
dapat mempercepat adopsi teknologi.

Ketiga, komplementaritas sumber daya. Keberhasilan ImageNet tidak
hanya karena dataset, tetapi karena kombinasi dataset, GPU, algoritma
CNN, komunitas riset, dan pustaka perangkat lunak.

Keempat, open science dan inovasi. ImageNet memperlihatkan bahwa
sumber daya akademik terbuka dapat menghasilkan dampak industri
besar. Banyak perusahaan memperoleh manfaat dari model dan arsitektur
yang diuji pada ImageNet.

Kelima, governance sebagai kebutuhan strategis. Ketika dataset menjadi
infrastruktur publik, isu etika tidak dapat dianggap tambahan. Tata kelola
dataset menjadi bagian dari keberlanjutan inovasi.

Keenam, kapabilitas dinamis. Organisasi perlu mampu menyerap
pengetahuan baru dari ekosistem Al. Model pra-latih ImageNet adalah
contoh sumber daya eksternal yang dapat diadaptasi menjadi solusi
internal.
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Dalam konteks Indonesia, pelajaran ini relevan bagi universitas, rumah
sakit, perusahaan manufaktur, agribisnis, pemerintahan, dan UMKM digital.
Banyak organisasi tidak perlu membangun dataset sebesar ImageNet.
Mereka dapat menggunakan model pra-latih dan menyesuaikannya
dengan data lokal. Namun, data lokal tetap penting agar sistem memahami
konteks Indonesia: jenis tanaman tropis, produk lokal, infrastruktur jalan,
kondisi pasar, bahasa visual budaya, dan kebutuhan masyarakat.

17. ImageNet dan Al Generatif

Meskipun ImageNet terutama berkaitan dengan klasifikasi gambar,
pengaruhnya juga terasa dalam perkembangan Al generatif. Model
generatif modern, seperti model difusi teks-ke-gambar, tidak hanya
mengenali gambar, tetapi menciptakan gambar baru. Namun, fondasi awal
pemahaman visual dalam Al banyak dibangun melalui benchmark seperti
ImageNet.

ImageNet membantu mengembangkan arsitektur, teknik pelatihan,
normalisasi, augmentasi, optimasi, dan evaluasi representasi visual.
Kemampuan mengenali objek menjadi dasar bagi kemampuan yang lebih
kompleks: memahami adegan, menghubungkan teks dan gambar,
menghasilkan caption, menjawab pertanyaan visual, dan membuat gambar
berdasarkan prompt.

Namun, Al generatif juga memperbesar isu yang telah terlihat pada
ImageNet: hak cipta, representasi, bias, privasi, dan dokumentasi dataset.
Jika ImageNet saja sudah menimbulkan pertanyaan karena gambar
dikumpulkan dari web, maka model generatif berskala jauh lebih besar
menimbulkan pertanyaan yang lebih kompleks. Oleh karena itu, sejarah
ImageNet penting sebagai pelajaran awal tentang bagaimana dataset
besar dapat membawa manfaat ilmiah sekaligus tantangan sosial.

18. Masa Depan Benchmark Visual Setelah ImageNet
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Apakah ImageNet masih relevan? Jawabannya: ya, tetapi perannya
berubah. ImageNet tidak lagi menjadi satu-satunya ukuran kemajuan visi
komputer. Model modern diuji pada banyak benchmark: COCO,
Openlmages, Places, CIFAR, iNaturalist, ObjectNet, ImageNetV2, ImageNet-
C, ImageNet-A, dan berbagai dataset domain khusus. Selain itu, model
multimodal seperti CLIP dan model generatif memerlukan evaluasi yang
lebih luas daripada klasifikasi 1.000 kelas.

Masa depan benchmark visual kemungkinan bergerak ke beberapa arah.

Pertama, evaluasi distribusi baru. Model perlu diuji pada data yang
berbeda dari data pelatihan untuk mengukur ketahanan.

Kedua, evaluasi lintas budaya. Dataset perlu mencerminkan keragaman
geografis, sosial, dan budaya.

Ketiga, evaluasi multimodal. Model tidak hanya mengenali gambar, tetapi
menghubungkan gambar dengan bahasa, suara, tindakan, dan konteks.

Keempat, evaluasi etis. Benchmark perlu mencakup keadilan, privasi,
transparansi, dan risiko penyalahgunaan.

Kelima, evaluasi berbasis tugas nyata. Skor klasifikasi perlu dikaitkan
dengan dampak praktis. Dalam kesehatan, misalnya, akurasi model harus
dikaitkan dengan keselamatan pasien. Dalam pertanian, harus dikaitkan
dengan hasil panen dan keputusan petani.

ImageNet tetap penting sebagai warisan historis dan benchmark dasar.
Namun, masa depan Al visual memerlukan ekosistem evaluasi yang lebih
plural, kontekstual, dan bertanggung jawab.

19. Kesimpulan

ImageNet adalah salah satu infrastruktur paling penting dalam sejarah Al
modern. la mempertemukan data besar, kategori semantik, anotasi
manusia, kompetisi ilmiah, dan arsitektur pembelajaran mendalam. Melalui
ILSVRC, ImageNet mendorong percepatan dramatis dalam visi komputer.

26



Rudy C Tarwmingkeng: Penjelasan Tentang Imagenet

Kemenangan AlexNet pada 2012 menjadi momen penting yang menandai
kebangkitan deep learning dan mengubah arah riset Al global.

Namun, ImageNet bukan hanya kisah keberhasilan teknis. la juga kisah
tentang bagaimana pengetahuan visual dikonstruksi. Kategori berasal dari
bahasa. Gambar berasal dari internet. Label diberikan manusia. Model
belajar dari pola yang tersedia, bukan dari realitas penuh. Karena itu,
ImageNet mengajarkan bahwa Al selalu bergantung pada kualitas, struktur,
dan nilai-nilai yang tertanam dalam data.

Bagi dunia akademik, ImageNet adalah studi kasus ideal tentang hubungan
antara data, algoritma, komputasi, dan komunitas ilmiah. Bagi dunia bisnis,
ia menunjukkan bahwa data dapat menjadi aset strategis bila dikelola
dengan standar, kualitas, dan tujuan yang jelas. Bagi pembuat kebijakan, ia
menunjukkan perlunya tata kelola dataset, privasi, transparansi, dan
akuntabilitas. Bagi masyarakat, ia mengingatkan bahwa sistem Al yang
tampak objektif tetap dibangun dari keputusan manusia.

Dengan demikian, ImageNet harus dipahami sebagai tonggak ganda:
tonggak kemajuan teknologi dan tonggak refleksi etis. la mempercepat
kemampuan mesin untuk mengenali dunia visual, tetapi sekaligus
mengingatkan bahwa cara mesin “melihat” dunia sangat bergantung pada
cara manusia mengumpulkan, memberi label, dan mengorganisasi data.

Glossarium

AlexNet
Arsitektur jaringan saraf konvolusional yang memenangkan ILSVRC 2012
dan menjadi simbol kebangkitan deep learning dalam visi komputer.

Anotasi
Proses pemberian label atau informasi tambahan pada data, misalnya
memberi label "kucing” pada gambar kucing.
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Benchmark
Standar pengujian yang digunakan untuk membandingkan performa
model secara konsisten.

Bounding Box
Kotak koordinat yang menandai lokasi objek dalam gambar.

Computer Vision
Bidang Al yang memungkinkan komputer menganalisis, memahami, dan
memproses informasi visual dari gambar atau video.

Convolutional Neural Network atau CNN
Jenis jaringan saraf yang sangat efektif untuk data visual karena mampu
mempelajari pola spasial seperti tepi, tekstur, bentuk, dan objek.

Dataset
Kumpulan data yang digunakan untuk melatih, memvalidasi, atau menguiji
model Al

Deep Learning
Cabang machine learning yang menggunakan jaringan saraf berlapis
banyak untuk mempelajari representasi kompleks dari data.

Deteksi Objek
Tugas visi komputer untuk menemukan dan mengklasifikasikan objek
dalam gambar.

Dropout
Teknik regularisasi dalam jaringan saraf yang menonaktifkan sebagian
neuron selama pelatihan untuk mengurangi overfitting.

Fine-tuning
Proses melatih ulang sebagian atau seluruh model pra-latih agar sesuai
dengan tugas baru.

GooglLeNet
Arsitektur CNN berbasis modul Inception yang memenangkan ILSVRC
2014.
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Hierarki Semantik
Struktur kategori yang menunjukkan hubungan makna dari kategori umum
ke kategori khusus.

ILSVRC
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, kompetisi ilmiah untuk
menguji algoritma klasifikasi dan deteksi objek berskala besar.

Image Classification
Tugas menentukan kategori utama dari sebuah gambar.

ImageNet

Dataset citra berskala besar yang disusun berdasarkan hierarki WordNet
dan sangat berpengaruh dalam perkembangan visi komputer serta deep
learning.

ImageNet-1K
Subset ImageNet yang terdiri dari 1.000 kelas dan digunakan secara luas
sebagai benchmark klasifikasi citra.

ImageNetV2
Dataset uji baru yang dirancang untuk mengevaluasi generalisasi model
ImageNet terhadap data baru.

Inception
Modul arsitektur CNN yang memproses fitur visual pada beberapa skala
secara paralel.

Label
Kategori atau jawaban yang diberikan pada data, misalnya “mobil,”
"anjing,” atau “pesawat.”

Lokalisasi Objek
Tugas menentukan kategori objek sekaligus lokasinya dalam gambar.

Model Card
Dokumentasi ringkas tentang model Al, termasuk tujuan, performa,
batasan, dan kondisi evaluasi.
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Overfitting
Kondisi ketika model terlalu menghafal data pelatihan sehingga kurang
mampu bekerja pada data baru.

Pre-trained Model
Model yang telah dilatih sebelumnya pada dataset besar dan dapat
digunakan sebagai dasar untuk tugas lain.

ResNet
Arsitektur jaringan saraf residual yang memungkinkan pelatihan jaringan
sangat dalam melalui skip connection.

Skip Connection
Koneksi pintas dalam jaringan saraf yang membantu aliran informasi dan
gradien.

Synset
Himpunan sinonim dalam WordNet yang merepresentasikan satu konsep.

Top-1 Accuracy
Ukuran keberhasilan ketika prediksi pertama model sesuai dengan label
benar.

Top-5 Accuracy
Ukuran keberhasilan ketika label benar muncul dalam lima prediksi teratas
model.

Transfer Learning
Teknik menggunakan pengetahuan dari model yang dilatih pada satu tugas
untuk membantu tugas lain.

VGG
Arsitektur CNN yang menggunakan filter kecil 3x3 secara berulang dan
menunjukkan pentingnya kedalaman jaringan.

WordNet
Basis data leksikal bahasa Inggris yang mengelompokkan kata ke dalam
synset dan relasi semantik.
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