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ABSTRACT  
Misclassification of auction objects can result in an inaccuracy of the Auction Fee that is imposed, resulting in 
under/overpayment of government revenue, a decline in public reputation, and differences in auction fee data in SIMPONI 
and Portal Lelang Indonesia. These errors can be anticipaed by adding verification step by the Auctioneer. Meanwhile, the 
increase in the frequency of auctions is disproportionate to the number of Auctioneer, thus a mechanism that can assist the 
Auctioneer to do verification without adding additional work is needed. The authors propose the use of a Convolutional 
Neural Network to carry out the automatic classification of auction objects in the form of Buildings, Demolition, Cars, and 
Motorcycles. The dataset was obtained from the Portal Lelang Indonesia. The results of training and validation accuracy 
were 96.13% and 96.50%. The model is then applied to a dashboard for manual testing, and 100% accuracy results are 
obtained from all the images tested. 
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ABSTRAK  
Kesalahan pemilihan sifat objek lelang saat pengajuan permohonan lelang dapat mengakibatkan kurang tepatnya tarif 
PNBP Bea Lelang yang dikenakan sehingga berakibat pada kurang/lebih bayar Penerimaan Negara; penurunan reputasi 
publik terhadap pelayanan lelang; serta tidak padunya data aplikasi SIMPONI dengan Portal Lelang Indonesia. Verifikasi 
oleh pejabat lelang merupakan salah satu upaya untuk mengantisipasi kesalahan tersebut, namun semakin 
bertambahnya frekuensi lelang yang tidak sepadan dengan penambahan jumlah pejabat lelang, maka diperlukan 
mekanisme yang dapat membantu pejabat lelang dalam melakukan verifikasi secara cepat tanpa menambah pekerjaan. 
Untuk mengatasi masalah tersebut, penulis mengusulkan pemanfaatan Artificial Intelligence berupa Convolutional Neural 
Network untuk melakukan klasifikasi otomatis objek lelang berupa Bangunan, Bongkaran, Mobil, dan Motor. Dataset 
berasal dari Portal Lelang Indonesia. Didapatkan hasil akurasi training sebesar 96.13% dan validasi 96,50%. Model 
kemudian diaplikasikan pada dashboard sederhana untuk dilakukan uji model secara manual. Dari pengujian manual, 
didapatkan hasil akurasi 100% dari seluruh gambar yang diujikan. 
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PENDAHULUAN 

Bea Lelang merupakan salah satu Penerimaan 
Negara Bukan Pajak (PNBP) yang dihasilkan oleh 
pelaksanaan lelang Direktorat Jenderal Kekayaan 
Negara (DJKN). Berdasarkan Peraturan 
Pemerintah Nomor 62 Tahun 2020 tentang 
Perubahan atas Peraturan Pemerintah Nomor 3 
Tahun 2018 tentang Jenis dan Tarif atas Jenis 
Penerimaan Negara Bukan Pajak yang Berlaku 
Pada Kementerian Keuangan, bea lelang dibayar 
oleh penjual dan/atau pembeli tergantung jenis 
lelang dan sifat objek yang dilelang (Barang 
Bergerak atau Barang Tidak Bergerak). Sebagai 
contoh, terhadap Pembeli Lelang Non Eksekusi 
Wajib Barang Milik Negara/Daerah dikenakan tarif 
1,5% dari pokok lelang untuk Barang Tidak 
Bergerak (BTB), serta 2% dari pokok lelang untuk 
Barang Bergerak (BB). Hampir seluruh jenis lelang 
memiliki tarif yang berbeda tergantung sifat objek 
lelang. Kesalahan pemilihan jenis lelang maupun 
kesalahan interpretasi sifat objek lelang dapat 
menimbulkan selisih pada bea yang seharusnya 
diterima oleh negara. Di sisi lain, pemungutan bea 
lelang merupakan proses yang cukup panjang, 
dimulai dari proses penentuan bea lelang oleh 
penjual saat mengajukan permohonan lelang 
melalui Portal Lelang Indonesia sampai dengan bea 
lelang tersebut dimasukkan pada Aplikasi 
SIMPONI dan disetorkan ke kas negara oleh 
Bendahara Penerimaan.  

Dalam kuesioner pendahuluan yang penulis 
lakukan, Bendahara Penerimaan sering 
menemukan kesalahan dalam penetapan tarif bea 
lelang. Apabila ditemukan kesalahan, maka 
langkah yang dilakukan adalah melakukan 
konfirmasi ke Pejabat Lelang; memperbaiki tarif 
bea lelang di Rincian Hasil Lelang; 
memberitahukan kepada pemenang lelang bahwa 
terdapat kesalahan perhitungan bea lelang 
sekaligus menyampaikan perhitungan yang benar 
sehingga pemenang lelang diinstruksikan untuk 
melunasi jumlah sesuai perhitungan yang 
sebenarnya.  

Kesalahan penerapan tarif bea lelang 
menjadikan optimalisasi PNBP tidak tercapai, 
seperti munculnya risiko potensi kurang 
bayar/lebih bayar atas PNBP, risiko terjadinya 
perbedaan data antara Portal Lelang Indonesia 
dengan SIMPONI, hingga penurunan reputasi 
Kementerian Keuangan c.q. DJKN. Pada Bab V 
Undang-Undang Republik Indonesia Tahun 2009 
tentang Pelayanan Publik, menyebutkan bahwa 
penyelenggaraan pelayanan publik sekurang-
kurangnya harus memiliki empat belas komponen 
standar, di antaranya adalah komponen 
biaya/tarif. Adanya ralat kurang bayar atau lebih 
bayar berpengaruh pada aspek biaya Standar 
Pelayanan, sehingga akan menurunkan 
kepercayaan dan kepuasan pengguna layanan. 

Berdasarkan informasi yang penulis himpun 
dari kuesioner pendahuluan yang penulis lakukan, 
beberapa penyebab terjadinya kesalahan 
pemilihan bea lelang oleh Penjual adalah adanya 
perbedaan persepsi terhadap jenis lelang dan sifat 
objek lelang akibat kurangnya pengetahuan 
pemohon, human error seperti salah klik, serta 
kurangnya ketelitian dari Pejabat Lelang ketika 
melakukan verifikasi. Verifikasi merupakan salah 
satu hal yang dapat dilakukan untuk mencegah 
kesalahan Permohonan Lelang yang diajukan. 
Namun data “Sifat Objek Lelang” yang dimasukkan 
oleh Pemohon ke Portal Lelang Indonesia tidak 
termasuk dalam hal yang dapat diverifikasi Pejabat 
Lelang melalui Portal Lelang Indonesia. Sehingga 
kesempatan Pejabat Lelang untuk mengetahui 
kesalahan pemilihan Sifat Objek Lelang ialah 
melalui pemeriksaan berkas fisik setelah verifikasi 
online disetujui di Portal Lelang Indonesia.  

Mengingat semakin tingginya frekuensi lelang 
serta ditambah dengan kebijakan zero growth 
Kementerian Keuangan, diperlukan mekanisme 
yang dapat membantu Pejabat Lelang dalam 
melakukan verifikasi secara cepat tanpa 
memperbanyak pekerjaan yang telah ada. Dalam 
melakukan otomasi pekerjaan, banyak bidang yang 
telah bergerak menuju penerapan Artificial 
Intelligence (AI), contohnya pada bidang akuntansi 
dan auditing (Kokina & Davenport, 2017; Hasan, 
2021). AI juga dipergunakan untuk secara otomatis 
menurunkan kelemahan sistem pengendalian 
internal di suatu organisasi (Askary et al, 2018). 
Tidak hanya di sektor privat, AI kini juga telah 
dilirik dan diimplementasikan pada sektor publik 
(van Noordt & Misuraca, 2022; Ahn & Chen, 2022). 

PENERAPAN DALAM PRAKTIK  
 Kesalahan pengenaan tarif Penerimaan 

Negara Bukan Pajak (PNBP) Bea Lelang 
terjadi salah satunya karena kesalahan 
Pemohon Lelang dalam memilih Sifat 
Barang saat mengajukan permohonan 
lelang. 

 Untuk mengatasi kesalahan pemilihan Sifat 
Barang tersebut, diusulkan penggunaan 
Artificial Intelligence berupa Convolutional 
Neural Network (CNN) untuk 
mengklasifikasikan gambar objek lelang 
secara otomatis saat permohonan lelang 
dilakukan. 

 Hasil klasifikasi akan membantu Pejabat 
Lelang dalam memverifikasi “Sifat Barang” 
pada permohonan lelang yang diajukan, 
serta digunakan sebagai dasar penentuan 
tarif secara otomatis saat permohonan 
lelang diajukan sehingga kesalahan 
pengenaan besaran PNBP bea lelang dapat 
diminimalisasi. 
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Salah satu bagian dari AI adalah Deep 
Learning yang meniru arsitektur neural network 
otak. Ketika otak menerima informasi baru, maka 
otak akan mencoba untuk membandingkannya 
dengan informasi yang telah tersedia. Konsep yang 
sama dipakai oleh Deep Learning sehingga bisa 
memecahkan permasalahan melalui labelling dan 
kategorisasi (Jakhar & Kaur, 2020). Contohnya 
adalah pengklasifikasian gambar untuk tujuan 
tertentu (Kothari et al, 2018; Abu et al, 2019) 
seperti klasifikasi jenis bunga (Kothari et al., 2018); 
klasifikasi bahasa isyarat (Kembuan et al., 2020); 
klasifikasi penyakit COVID-19, pneumonia, dan 
kanker paru-paru berdasarkan gambar x-ray dan 
CT paru-paru (Ibrahim et al, 2021), klasifikasi jenis 
makanan (Samraj et al 2020); serta klasifikasi 
tokoh wayang Pandawa (Wisnudhanti & Candra, 
2020). 

Implementasi Deep Learning dalam 
identifikasi dan klasifikasi gambar dapat diadopsi 
untuk verifikasi sifat objek lelang. Hasil klasifikasi 
gambar kemudian digunakan sebagai dasar untuk 
menentukan tarif bea lelang yang seharusnya 
dikenakan. Untuk dapat mengimplementasikan hal 
ini, diperlukan input berupa foto objek lelang pada 
Portal Lelang Indonesia. Dengan 
diselenggarakannya lelang secara online sejak 
tahun 2014 yang mewajibkan setiap permohonan 
untuk dilengkapi dengan foto objek lelang 
(Direktorat Jenderal Kekayaan Negara, 2020), 
implementasi Deep Learning untuk klasifikasi 
objek lelang dapat dilaksanakan.  

Salah satu metode Deep Learning yang paling 
populer untuk deteksi objek dan klasifikasi gambar 
adalah Convolutional Neural Network (CNN) 
(Hossain & Sajib, 2019; Kembuan et al, 2020). 
Penelitian ini mengusulkan penggunaan Artificial 
Intelligence berupa Deep Learning melalui 
Convolutional Neural Network (CNN) untuk 
menganalisis gambar objek lelang yang diunggah. 
Output penelitian adalah sebuah model yang dapat 
mengoptimalkan penerimaan negara melalui 
pengklasifikasian objek lelang secara otomatis.  
Sedangkan tujuan dari penelitian ini adalah untuk 
mengoptimalkan PNBP Bea Lelang dengan cara 
mengurangi kesalahan pemilihan sifat objek lelang 
melalui klasifikasi yang dilakukan oleh Artificial 
Intelligence. Hasil klasifikasi yang dihasilkan 
kemudian menjadi dasar pengenaan tarif bea 
lelang secara otomatis berdasarkan gambar yang 
diunggah pada saat permohonan lelang diajukan. 

 
STUDI LITERATUR 
Continous Improvement dalam Lelang 
Indonesia 

Lelang Indonesia merupakan lelang yang 
diselenggarakan oleh Kementerian Keuangan c.q. 
Direktorat Jenderal Kekayaan Negara (DJKN) c.q. 
Kantor Pelayanan Kekayaan Negara dan Lelang 

(KPKNL). Lelang telah dilaksanakan sejak tahun 
1908 yang ditandai dengan terbitnya Vendu 
Reglement (VR) atau Peraturan Lelang. Seiring 
dengan Teori Continous Improvement, yaitu adanya 
perbaikan secara terus-menerus, 
berkesinambungan, dan berkelanjutan (Wijayati et 
al., 2013; Sutarto, 2015; Supriyanto et al., 2019; 
Wicaksono dan Supriyanto, 2023), proses bisnis 
lelang terus dilakukan perbaikan yang ditandai 
dengan beragam perubahan, seperti pembaruan 
peraturan perundang-undangan, sampai dengan 
hadirnya lelang secara online melalui Portal Lelang 
Indonesia.  

Portal Lelang Indonesia merupakan aplikasi 
berbasis website dan mobile untuk membantu 
proses bisnis lelang, mulai dari pelaksanaan 
sebelum lelang, lelang, serta setelah lelang. 
Pengembangan Portal Lelang Indonesia terus 
dilakukan, sejak tahun 2019, permohonan lelang 
oleh Pemohon telah dapat dilakukan melalui 
Modul Permohonan Online pada Portal Lelang 
Indonesia (Direktorat Jenderal Kekayaan Negara, 
2020). Dengan mengacu pada prinsip perbaikan 
terus-menerus, maka Portal Lelang Indonesia akan 
selalu dilakukan maintenance serta pengembangan 
supaya dapat meningkatkan efektivitas, efisiensi, 
serta meningkatkan kepuasan pengguna. 

Optimalisasi 
Optimalisasi menurut Kamus Besar Bahasa 

Indonesia berasal dari kata dasar optimal, yang 
berarti terbaik/paling menguntungkan. 
Optimalisasi PNBP dapat diartikan sebagai hasil 
yang dicapai sesuai dengan keinginan secara 
efektif dan efisien. Optimalisasi juga dapat 
diartikan sebagai suatu ukuran yang menyebabkan 
tercapainya tujuan (Wardhana, 2018). Dari 
pengertian di atas, optimalisasi merupakan upaya 
untuk mencapai tujuan yang diinginkan secara 
efektif dan efisien. Dinarjito, 2017 mengaitkan 
optimalisasi dengan Penerimaan Negara Bukan 
Pajak (PNBP) sebagai suatu upaya yang dijalankan 
untuk memaksimalkan, mengefektifkan, dan 
mengefisiensikan PNBP sesuai dengan aturan yang 
berlaku dengan tujuan untuk membiayai kegiatan 
dalam rangka mendukung tugas-tugas pokok 
Kementerian/Lembaga dalam rangka pelayanan 
publik. Optimalisasi PNBP sejauh ini dilaksanakan 
supaya pendapatan negara melalui PNBP bisa 
mencapai hasil yang maksimal. Namun 
sebenarnya, selain untuk meningkatkan PNBP 
yang masuk ke kas negara, optimalisasi juga dapat 
diterapkan pada aspek pencatatan, seperti dalam 
Penelitian yang dilakukan oleh Karim, 2022 yang 
mencari solusi untuk meningkatkan akurasi 
pencatatan perkawinan siri di Kabupaten Boalem 
melalui aplikasi SIMKAH Web.  

Artificial Intelligence 
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Istilah Artificial Intelligence (AI) pertama kali 
diperkenalkan oleh John McCarthy (Ertel, 2017; 
Mintz & Brodie, 2019) pada tahun 1955. Pada saat 
itu, AI didefinisikan sebagai sesuatu yang 
bertujuan untuk menciptakan mesin yang bisa 
berperilaku seakan-akan mereka memiliki 
kemampuan untuk berpikir. Beberapa definisi dari 
AI sendiri kemudian mulai terbentuk seiring 
dengan berkembangnya teknologi tersebut. Plant, 
2011 mendefinisikan AI sebagai sebuah studi dan 
implementasi atas suatu teknik yang 
memungkinkan alat atau mesin untuk dapat 
melakukan kegiatan yang memerlukan 
kemampuan berpikir seperti manusia.  

Dalam ranah publik, Artificial Intelligence 
telah dimanfaatkan untuk membantu administrasi 
dan pelayanan, contohnya pada Pemerintah Kota 
Bandung yang menerapkan Artificial Intelligence 
melalui aplikasi e-SATRIA (Electronic Self 
Assesment Tax Reporting Apps), GAMPIL (Gadget 
Aplication Mobile for Licence), BIMMA (Bandung 
Integrated Manpower Management Application), 
dan SITARUNG (Supriyadi & Asih, 2020). Beberapa 
contoh skenario lain mengenai pemanfaatan 
Artificial Intelligent di ranah pemerintahan juga 
dipaparkan oleh Fauzan, 2020 berupa 
implementasi Artificial Intelligence pada proses 
pengawasan dan pengendalian kepegawaian pada 
seleksi jabatan pimpinan tinggi, serta penggunaan 
sentiment analysis pada pengawasan dan 
pengendalian Kode Etik dan Disiplin PNS.  

Pemanfaatan Artificial Intelligence dalam 
pelayanan publik tersebut ternyata meningkatkan 
kepuasan masyarakat terhadap pelayanan publik, 
mengefisienkan alur birokrasi, serta meningkatkan 
produktivitas pemerintahan karena beberapa 
tugas telah didelegasikan kepada mesin (Supriyadi 
& Asih, 2020). Kelebihan yang sama juga dirasakan 
pada bidang keamanan siber, Artificial Intelligence 
dianggap memiliki potensi besar untuk 
meningkatkan efektivitas dan efisiensi pertahanan 
siber melalui pemantauan dan analisis aktivitas 
jaringan untuk mendeteksi serangan dan ancaman 
potensial (Farid et al., 2023).  Dengan demikian, 
pemanfaatan Artificial Intelligence dalam 
pemerintahan bukan lagi merupakan hal yang baru 
sehingga impelementasi Artificial Intelligence 
dalam proses bisnis lelang yang diselenggarakan 
oleh DJKN merupakan hal yang memungkinkan.  

Deep Learning 
Deep learning merupakan salah satu bagian 

dari Artificial Intelligence (Campesato, 2020) yang 
meniru arsitektur neural network otak dan 
kemampuan pengambilan keputusan manusia 
(McBee et al, 2018; Jakhar dan Kaur, 2020). Deep 
learning menjadi salah satu alat yang diandalkan 
untuk image processing (McBee et al., 2018; Jiao 
dan Zhao, 2019). Image processing merupakan 
teknik yang meliputi penciptaan gambar, kompresi 

gambar, encoding, image deblurring, segmentasi 
gambar, klasifikasi dan deteksi pola dan gambar, 
deteksi perubahan, anotasi gambar, dan lain 
sebagainya (Jiao & Zhao, 2019). Salah satu bagian 
dari Deep Learning adalah Convolutional Neural 
Network (CNN) yang berupa Neural Network atau 
Jaringan Neural yang khusus digunakan untuk 
tugas deteksi pola pada gambar yang kompleks 
(O’Shea & Nash, 2015; Krizhevsky et al., 2017; 
Zaccone & Karim, 2018; Campesato, 2020; 
Kembuan et al., 2023). Berbeda dengan algoritma 
deteksi pola lainnya, CNN memiliki kedua fitur 
ekstraksi dan klasifikasi (Phung & Rhee, 2018; 
Phung & Rhee 2019). Skema arsitektur dasar dari 
CNN dapat dilihat pada Gambar 1. Struktur Dasar 
CNN berikut. 

Gambar 1 Struktur Dasar CNN 
 

 
Sumber: Phung & Rhee (2019) 

 
Arsitektur dasar CNN memiliki fitur ekstraksi 

yang terdiri dari input layer, convolution layer, dan 
pooling layer; serta fitur klasifikasi yang terdiri dari 
fully-connected layer dan output layer. Input layer 
menentukan ukuran tetap untuk gambar input, 
sehingga gambar bisa diubah ukurannya jika 
memang diperlukan. Convolutional Layer memiliki 
filter-filter kecil berupa matriks kecil dengan 
dimensi rata-rata 3x3, atau 5x5, 7x7, bahkan 1x1. 
Filter-filter ini melakukan “scanning” atau 
pemindaian gambar, kemudian menghasilkan 
output berupa feature map yang berisi bilangan 
nyata (Campensato, 2020). Selanjutnya, pooling 
layer akan mengurangi ukuran gambar dengan 
tetap mempertahankan informasi yang ada.  

Secara teknis, pooling berarti mengurangi 
ukuran data menggunakan fungsi agregasi lokal 
(Hope et al, 2017) atau membagi suatu region 
menjadi subregion yang lebih kecil (Zaccone & 
Karim, 2018). Fitur klasifikasi kemudian 
menggabungkan output dari fitur ekstraksi melalui 
fully connected layers. Pada akhirnya, muncul satu 
output neuron untuk setiap kategori objek di layer 
output. Keluaran dari klasifikasi adalah hasil 
klasifikasi (Phung & Rhee, 2019). Dalam aplikasi 
nyata, terdapat banyak layer pada masing-masing 
fitur ekstraksi dan klasifikasi (Phung & Rhee, 
2019), sehingga arsitektur CNN bisa menjadi 
sangat kompleks (Campesato, 2020). 
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METODOLOGI PENELITIAN 
Penelitian ini dilakukan dengan mengadopsi 

metode Design Science Research (DSR) yang 
dikenalkan oleh Peffers et al (2007). DSR 
merupakan sebuah metode yang berfokus pada 
pemecahan masalah sekaligus pengembangan 
sistem, oleh karena itu, tahapan penelitian 
berdasarkan DSR mencakup antara lain Problem 
Identification; Objectives of a Solution; Design and 
Development; Demonstration; Evaluation, dan 
Communication (Peffers et al, 2007; March et al, 
2008). Ilustrasi dari model DSR dapat dilihat pada 
Gambar 2. Karena keterbatasan waktu, maka 
penelitian kali ini hanya sampai pada langkah 
kelima, yakni Evaluasi. 

Problem Identification 
  Langkah pertama dalam DSR adalah Problem 

Identification, yaitu mengidentifikasi 
permasalahan yang dihadapi. Dari latar belakang 
yang telah dijelaskan, penelitian ini berfokus pada 
masalah kesalahan pemilihan sifat objek lelang 
oleh pemohon lelang. Dampak dari kesalahan 
pemilihan sifat objek lelang tersebut dapat 
mengakibatkan kekeliruan pada besaran tarif bea 
lelang, sehingga salah satunya berdampak pada 
kurang/lebih bayar PNBP. 

Objective of Solution 
 Langkah selanjutnya adalah menentukan 

tujuan penelitian atau Objective of Solution. Tujuan 
utama dari penelitian ini adalah untuk 
mengoptimalkan PNBP Bea Lelang dengan cara 
mengurangi kesalahan pemilihan sifat objek lelang 
melalui mekanisme yang efektif tanpa perlu 
menambah beban pekerjaan pejabat lelang. 

Design and Development 
  Langkah ketiga sekaligus langkah yang 

menghasilkan artifact atau prototype adalah Design 
and Development. Untuk menjawab permasalahan 
dan mencapai tujuan, Penelitian ini mengusulkan 
pemanfaatan Artificial Intelligence, yaitu 
pembuatan Model Convolutional Neural Network 
untuk melakukan klasifikasi gambar objek lelang 
secara otomatis, sehingga pemohon lelang tidak 
perlu memilih jenis objek lelang saat mengajukan 
permohonan. Hasil dari klasifikasi objek kemudian 

digunakan untuk menentukan tarif bea lelang 
sesuai dengan peraturan yang berlaku. 

Dalam pembuatan dan pengembangan desain, 
digunakan Deep Learning berupa Convolutional 
Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasi objek 
yang diajukan permohonan lelang melalui Portal 
Lelang Indonesia. Penulis menggunakan empat 
kategori gambar objek lelang, yaitu bangunan 
(barang tidak bergerak), bongkaran (barang 
bergerak), mobil (barang bergerak), dan motor 
(barang bergerak).  Pemilihan empat kategori 
gambar tersebut dilakukan atas dasar survei 
pendahuluan yang dilakukan oleh penulis. Dari 
survey pendahuluan tersebut, diketahui bahwa 
frekuensi paling banyak terjadinya kesalahan 
penentuan bea lelang terdapat pada jenis lelang 
non eksekusi wajib. Dengan demikian penulis 
menggunakan gambar kategori barang yang sering 
dilelang pada jenis lelang tersebut, antara lain 
mobil, motor, dan bongkaran. Sedangkan 
bangunan, merupakan kategori barang yang jarang 
dilelang pada jenis lelang non eksekusi wajib, 
namun merupakan kategori barang yang sering 
dilelang pada jenis lelang eksekusi. Melihat 
banyaknya data gambar yang tersedia pada 
kategori tersebut, maka penulis memasukkan 
bangunan untuk digunakan sebagai contoh 
kategori barang tidak bergerak. 

Model CNN yang dibangun dijalankan dengan 
menggunakan komputer dengan spesifikasi AMD 
Ryzen 7 Pro 5845, NVIDIA GeForce RTX 3070 TI 
8GB dan RAM 16GB pada Operating Sistem 
Windows 11 yang telah terinstall Python 3.9 dan 
TensorFlow 2.10.1 dengan CUDA 12 dan CuDNN 
8.7. Proses pembuatan model dilakukan melalui 
tiga tahap, yaitu pengumpulan data; data 
preparation; dan modelling. 

Pengumpulan Data 
Data yang digunakan berasal dari Portal 

Lelang Indonesia dalam kurun waktu 20 Januari 
2023 sampai dengan 21 Februari 2023. 
Pengambilan gambar yang dilakukan secara 
manual serta keterbatasan spesifikasi komputer 
yang digunakan menyebabkan penulis hanya 
memperoleh 1.000 gambar yang terbagi rata ke 
dalam empat kategori sesuai jenis barang yang 

Gambar 2 Model Design Process Research  
 

 
Sumber: Peffers et al (2007) 
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sering dilelang ditambah satu contoh kategori 
barang bergerak, yaitu rumah, bongkaran, mobil, 
dan motor. Dalam hal keterbatasan jumlah dataset 
gambar, Shahinfar et al, 2020 menyatakan bahwa 
150-500 gambar per kategori sudah dianggap 
cukup untuk mendapatkan akurasi klasifikasi. Hal 
ini juga sejalan dengan penelitian yang dilakukan 
oleh Barz dan Denzler, 2020 yang menggunakan 
sebanyak 250 gambar per kategori karena adanya 
keterbatasan dataset. Contoh dari sample dataset 
dapat dilihat pada Gambar 3, sedangkan 
pembagiannya dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1 Dataset yang Digunakan 
1.  

Nama Jumlah 
Bangunan 250 
Bongkaran 250 
Mobil 250 
Motor 250 
Total 1.000 

Sumber: Diolah Penulis 

Data Preparation 

Data dari Portal Lelang Indonesia memiliki 
ekstensi file dan ukuran yang berbeda-beda (jpeg, 
png, jpg). Dengan demikian, diperlukan data 
preparation process untuk memastikan bahwa data 
tidak menimbulkan masalah sehingga dapat 
digunakan dalam pemodelan (Diaz et al, 2021).  
Langkah pertama dari data preparation yang 
dilakukan adalah menyamakan semua ekstensi file 
gambar menjadi satu format dan ukuran. Oleh 
karena komputer tidak melihat gambar 
sebagaimana kita melihat tampilan gambar 
tersebut, melainkan berdasarkan pixel dan warna 
(Zaccone & Karim, 2018), maka semua gambar 
disamakan ke dalam format jpg dan diseragamkan 
menjadi ukuran 512 x 512 pixel.  

Dataset kemudian dibagi menjadi data train 
dan data validasi dengan proporsi 80% data untuk 
data train dan 20% sisanya untuk data validasi. 
Sehingga terdapat 800 gambar untuk data train 
dan 200 gambar untuk data validasi. Data train 
adalah data yang digunakan untuk melatih model 
CNN sedangkan data validasi adalah data yang 
digunakan untuk mengevaluasi model dari CNN 
yang telah dilatih. Pembagian data menjadi 80:20 
untuk data train dan data validasi didasarkan pada 
Teori Pareto Analysis, dikenal juga dengan aturan 
80/20 yang menyatakan bahwa sejumlah kecil 
persentase (20%) menentukan hasil pada 
persentase lain yang lebih besar (80%) 
(Lipovetsky, 2009). Penggunaan Pareto Analysis 
80/20 banyak digunakan dalam analisis 
menggunakan Deep Learning, contohnya 
penggunaan 80% gambar X-Ray sebagai data train 
dan 20% gambar X-Ray sebagai data validasi untuk 
diagnosa COVID-19 yang dilakukan oleh Hemdan 
menunjukkan kinerja klasifikasi yang baik dengan 
skor f1 masing-masing 0,89 dan 0,91 untuk normal 

dan COVID-19 (Hemdan et al, 2020). Ismael et al 
(2019) juga menggunakan rasio 80:20 dalam 
mengklasifikasikan gambar MRI sebagai deteksi 
kanker otak. Lebih jauh lagi, Ismael et al (2019) 
menyatakan bahwa meskipun pembagian dataset 
menjadi 80:20 merupakan hal yang lumrah 
dilakukan pada deep learning, rasio tersebut 
menunjukkan hasil akurasi yang lebih tinggi 
daripada rasio populer lain (rasio 70:30 dan 
75:25), yakni mencapai 99% dengan menggunakan 
rasio 80:20. Sedangkan rasio 70:30 menghasilkan 
akurasi 97%, dan rasio 75:25 menghasilkan 
akurasi 98%.  

Karena jumlah data train yang sedikit, 
dilakukan augmentasi pada data train untuk 
menambah variasi. Augmentasi data adalah teknik 
yang lazim digunakan pada dataset yang kecil 
(Ottoni et al, 2023). Pada dasarnya, augmentasi 
gambar adalah menciptakan dataset baru yang 
berbeda dari data input (Harianto et al, 2021; Wen 
et al, 2022) untuk melatih model deep learning dan 
menghindari overfitting (Allaire, 2018 dalam 
Ottoni et al, 2023; Elgendy, 2020 dalam Ottoni et al, 
2023).  

Beberapa teknik augmentasi data yang 
dilakukan seperti melakukan flip, rotasi, 
perubahan tingkat kecerahan, dan zoom (Harianto 
et al, 2021; Chhabra & Kumar, 2022). Harianto et al 
(2021) menggunakan augmentasi data untuk 
meningkatkan efisiensi RCNN yang lebih cepat 
dalam mendeteksi gambar kendaraan bermotor. 
Ottoni et al (2021), mengaplikasikan augmentasi 
data berupa shifting dan zoom untuk 
mengklasifikasikan bangunan, dan menghasilkan 
akurasi sampai 95,6% pada langkah uji kasus 
pertama. Sedangkan dalam penelitian ini, Penulis 
menggunakan augmentasi data sesuai Tabel 2. 

Tabel 2 Macam Augmentasi Data 
No Augmentasi Parameter 
1 Rotation 10 derajat 
2 Width shift 10% 
3 Height shift 10% 
4 Horizontal flip True 
5 fill_mode Reflect 

Sumber: Diolah Penulis 

Augmentasi rotate dilakukan dengan cara 
memutar gambar sampai dengan maksimal 10 
derajat di kedua arah. Augmentasi width shift dan 
height shift dilakukan sampai dengan 10% pada 
gambar dan augmentasi fill_mode dilakukan untuk 
mengisi pixel yang hilang ketika transformasi 
dengan cara merefleksikan tepi pixel terakhir. 

Modelling 
Struktur Convolutional Neural Network yang 

digunakan terangkum dalam Tabel 3. Tabel 3 
merangkum seluruh layer dari model yang telah 
dibuat. Layer (type), merupakan jenis layer yang 
digunakan. Dimensi pertama yang bernilai “none” 
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mewakili besaran batch yang mana pada saat 
model dibuat, besaran batch tersebut belum 
terdefinisi. “None” berarti ukuran batch bisa 
berupa apa saja (Geron, 2019). Dimensi “None” 
akan digantikan dengan ukuran batch pada saat 
dilakukan fitting data pada model, yang mana pada 
penelitian ini ukuran batch yang digunakan adalah 
32. 

Layer pertama adalah convolutional (Conv2D) 
dengan jumlah filter 16, kemudian diikuti oleh max 

pooling layer yang membagi setiap dimensi spasial 

sebesar 2. Pada layer-layer convolutional berikutnya 

dilakukan penggandaan filter. Penggandaan setelah 

pooling layer merupakan hal yang wajar dilakukan 

(Geron, 2019). Jumlah filter digandakan sebanyak 2 

kali lipat hingga filter pada convolutional layer 

keempat berjumlah 128.  

Flatten layer menggabungkan semua fitur 
yang dipelajari dari convolutional layer yang telah 
ditentukan sebelumnya yang pada akhirnya akan 
digunakan pada jaringan yang terhubung 
sepenuhnya (fully-connected network) (Kanani & 
Padole, 2019).  

Jaringan pada neural network merupakan hal 
yang kompleks. Untuk jaringan yang besar 
tentunya akan memiliki kelemahan berupa waktu 
eksekusi yang lambat sehingga membuatnya sulit 
untuk menangani overfitting. Untuk mengatasi 
permasalahan tersebut, digunakanlah teknik 
dropout. Ide utama dari dropout adalah untuk 
secara acak mengeluarkan unit (sekaligus dengan 
koneksinya) dari jaringan neural saat masa 
training. (Srivastava, 2014). Pada jaringan yang 
terhubung sepenuhnya, digunakan satu hidden 
layer dengan 512 neuron dan satu Dropout Layer 
dengan Dropout Rate sebesar 0,5. Kemudian di 
akhir, terdapat layer output dengan empat neuron 
yang menggunakan fungsi softmax. Pada model 
yang digunakan, dihasilkan parameter yang dapat 
di-train sebanyak 59.082.404 parameter. 

SoftMax merupakan fungsi aktivasi output 
layer. Fungsi aktivasi merupakan fungsi non linear 
yang biasa digunakan pada CNN (Hope et al, 2017). 
Fungsi aktivasi menentukan nilai matematis dari 
sinyal output, berdasarkan sinyal yang diterima 
dari koneksi input dengan neuron lain, kemudian 
dikumpulkan berdasarkan bobot sesuai sinyal 
yang diterima masing-masing (Zaccone & Karim, 
2018). 

Tabel 3 Struktur CNN yang digunakan 

 
Sumber: Diolah Penulis 

Gambar 3 Sample dataset 
 

 
Sumber: Diolah Penulis 
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Rectified Linear Unit (ReLu) merupakan fungsi 
aktivasi (Hope et al., 2017; Campesato, 2020) yang 
mengikuti convolutional layer dan dapat digunakan 
juga pada max pooling layer, khususnya pada 
jaringan awal dengan tujuan untuk mengurangi 
jumlah ruang yang dibutuhkan jaringan (Zaccone & 
Karim, 2018). Pada feature maps yang dihasilkan 
convolutional layer, bisa saja dihasilkan nilai 
negatif. Tujuan ReLu adalah untuk mengganti nilai 
negatif (jika ada) tersebut dengan 0. ReLu dapat 
digambarkan pada fungsi berikut: 

ReLU(x) = x if x >=0; dan  
ReLU(x) = 0 if x < 0  

Dari serangkaian proses yang dilalui, pada 
akhirnya SoftMax-lah yang memberikan “ranking 
klasifikasi” terhadap hasil identifikasi gambar. 
(Zaccone & Karim, 2018). Fungsi SoftMax 
memetakan nilai suatu dataset ke nilai lain dengan 
range 0 sampai dengan 1, dengan jumlah 
probabilitas yang jumlahnya sama dengan satu. 
Dalam kasus CNN, SoftMax akan memetakan nilai 
dari layer tersembunyi paling akhir pada neuron di 
output layer. Jika nilai indeks sama, maka gambar 
telah terklasifikasikan, jika tidak maka dianggap 
tidak cocok. (Campesato, 2020). 

Penulis menggunakan Callbacks berupa 
EarlyStopping. EarlyStopping digunakan untuk 
menghentikan training model secara otomatis 
apabila tidak terdapat peningkatan pada 
pengukuran yang dipantau (Kazi et al, 2020). 
Dalam hal ini metrik yang dipantau adalah loss dari 
validasi dan batasan yang diberikan adalah 10 
epoch dengan parameter restore_best_weight untuk 
menggunakan nilai terbaik dari pengukuran yang 
dipantau saat training. 

Demonstration 
Model yang telah dibuat kemudian 

diimplementasikan pada sebuah dashboard 
sederhana. Dashboard yang dibangun 
memungkinkan pengguna untuk melakukan 
simulasi secara langsung sekaligus menguji kinerja 

model. Contoh implementasi model pada 
dashboard dapat dilihat pada Gambar 4. Cara kerja 
pengujian manual melalui dashboard adalah 
dengan cara mengunggah gambar pada menu 
unggah yang telah disediakan. Setelah gambar di-
submit maka dashboard akan secara otomatis 
melakukan klasifikasi gambar. 

Evaluation 
Evaluasi merupakan tahap penting dalam 

DSR. Melalui evaluasi, dapat dikatakan apakah 
teknologi yang dikembangkan berfungsi atau tidak 
sesuai dengan tujuan yang diinginkan (Venable et 
al, 2012).  

Secara teoretis, Penelitian ini menggunakan 
metrik evaluasi akurasi. Dalam training yang 
dilakukan, model memiliki tingkat akurasi awal 
sebesar 33,25% dengan loss sebesar 1,784 dan 
akurasi dari validasi sebesar 40% dengan loss pada 
validasi sebesar 1.369 di epoch pertama. Akurasi 
ini terus meningkat sejalan dengan penurunan loss 
sepanjang training yang dilakukan hingga training 
berhenti pada epoch ke 49 karena penggunaan 
EarlyStopping yang berarti sejak epoch ke 39 tidak 
terdapat peningkatan selama 10 kali berturut-
turut dari loss pada validasi.  

Model pada epoch ke 49 memiliki akurasi 
training sebesar 95,63% dan akurasi validasi 
sebesar 95,49%. Namun, karena penggunaan dari 
parameter restore_best_weights pada 
EarlyStopping maka model yang dipakai adalah 
model dari epoch ke 39 yang memiliki akurasi 
training sebesar 96.13% dengan loss sebesar 
0.1203; dan akurasi validasi 96,50% dengan loss 
sebesar 0,1047. Grafik akurasi training dan validasi 
dapat dilihat pada Gambar 5, sedangkan loss dari 
training dan validasi dapat dilihat pada Gambar 6.  

Hasil klasifikasi pada data validasi dapat 
dilihat pada Tabel 4. Hasil klasifikasi objek 
Bangunan dan Mobil mencapai 100%, sedangkan 
objek Bongkaran memiliki ketepatan klasifikasi 
paling rendah. Hal tersebut dikarenakan 

Gambar 4 Tampilan Utama Dashboard 
 

 
Sumber: Dashboard Diolah Penulis 
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bongkaran terdiri dari berbagai macam barang dan 
bentuk yang berbeda-beda.  

Penulis melakukan pengujian model melalui 
dashboard dengan lima gambar untuk setiap 
kategori. Pengujian dilakukan dengan data gambar 
yang didapat dari Portal Lelang Indonesia pada 
tanggal 2 Maret 2023. Output dari dashboard 
adalah klasifikasi gambar beserta besaran bea 
lelang setelah gambar selesai diunggah. Contoh 
hasil pengujian secara manual melalui dashboard 
dapat dilihat pada Gambar 7. Sedangkan hasil 
klasifikasi dari seluruh uji coba gambar tersaji 
dalam Tabel 5 dengan simpulan model dapat 
mendeteksi 100% benar pada semua gambar yang 
diuji.  

Pembahasan 
Evaluasi model dalam Penelitian ini dilakukan 

melalui dua hal, yang pertama adalah Evaluasi 
menggunakan Evaluation Metric berupa Akurasi, 
dan yang kedua evaluasi melalui uji coba manual 
pada dashboard. Kedua evaluasi tersebut ditujukan 
untuk mengevaluasi apakah model dapat 
mengatasi kesalahan penetapan yang biasa terjadi 
saat Pemohon tidak tepat dalam menetapkan jenis 
objek lelang. Dengan menggunakan Artificial 
Intelligence, tugas pemohon dalam menentukan 
jenis objek lelang digantikan oleh model yang telah 
dikembangkan. Melalui metrics evaluation, model 
menunjukkan akurasi training sebesar 96.13% dan 
validasi 96,50%. Sedangkan evaluasi dari 
dashboard menunjukkan bahwa model dapat 
diimplementasikan dan menunjukkan akurasi 
100% dari seluruh gambar yang diujikan. Dengan 
mekanisme tersebut, verifikasi sifat objek lelang 
yang harus dilakukan Pejabat Lelang menjadi lebih 
akurat dan cepat.  

Hasil dari klasifikasi gambar kemudian 
digunakan sebagai input untuk menetapkan 
besaran bea lelang sesuai tarif yang berlaku. Tarif 
bea lelang tersebut sesuai dengan Peraturan 
Pemerintah Republik Indonesia Nomor 62 Tahun 
2020 yang ditentukan oleh jenis lelang dan sifat 

barang (Tabel 6). Dalam kasus ini Penulis 
menggunakan perhitungan tarif sesuai jenis lelang 
Non Eksekusi Wajib Barang Milik Negara/Daerah 
(BMN/D). 

Klasifikasi dan pengenaan tarif secara 
otomatis seperti yang ditunjukkan pada dashboard 
merupakan suatu mekanisme yang dapat 

Tabel 4 Hasil Klasifikasi 
 Hasil Klasifikasi Total Benar (%) 

Bangunan Bongkaran Mobil Motor   
Bangunan 50 0 0 0 50 100% 
Bongkaran 3 44 1 2 50 88% 
Mobil 0 0 50 0 50 100% 
Motor 0 1 0 49 50 98% 

Sumber: Diolah Peneliti 
Tabel 5 Hasil Uji Manual Melalui Dashboard 

 Hasil Klasifikasi Total Benar (%) 
Bangunan Bongkaran Mobil Motor   

Bangunan 5 0 0 0 5 100% 
Bongkaran 0 5 0 0 5 100% 
Mobil 0 0 5 0 5 100% 
Motor 0 1 0 5 5 100% 

Sumber: Diolah Peneliti 
 

Gambar 5 Akurasi dari Training dan 
Validasi 

 
Sumber: Diolah Penulis 

 
Gambar 6 Loss dari Training dan Validasi 

 
Sumber: Diolah Penulis 
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mengatasi permasalahan kesalahan penetapan bea 
lelang sekaligus optimalisasi PNBP Bea Lelang. Hal 
tersebut dapat dijelaskan sebagai berikut, bahwa 
dengan diimplementasikannya Artificial 
Intelligence untuk melakukan klasifikasi gambar 
objek lelang, maka sesuai dengan akurasi model, 
maka setiap permohonan yang diajukan akan 
secara otomatis terklasifikasi sifat objeknya tanpa 
perlu dilakukan pemilihan manual oleh Pemohon 
Lelang. Dengan demikian, faktor kesalahan karena 
kurangnya pengetahuan pemohon dan human 
error bisa berkurang. Setelah itu, sifat objek lelang 
yang merupakan hasil dari klasifikasi otomatis 
Artificial Intelligence akan dijadikan dasar 
penetapan tarif penetapan bea lelang sesuai 
dengan peraturan perundangan yang berlaku, hal 
ini berarti pejabat lelang telah dibantu oleh 
Artificial Intelligence dalam melakukan verifikasi 
“Sifat Barang” pada permohonan lelang yang 
diajukan. Melalui mekanisme tersebut, verifikasi 
“Sifat Barang” dapat dikerjakan dengan cepat 
tanpa menambah pekerjaan Pejabat Lelang. Ketika 
pengenaan tarif bea lelang telah sesuai sejak awal 
permohonan, maka koreksi kesalahan tarif bea 
lelang tidak akan terjadi. Hal ini berarti risiko 
kurang bayar ataupun lebih bayar penerimaan 
negara atas PNBP bea lelang dapat diturunkan. 

 

KESIMPULAN  
Kesalahan pemilihan sifat objek lelang dapat 

mengakibatkan kurang/lebih bayar Penerimaan 
Negara; penurunan reputasi publik terhadap 
pelayanan lelang; serta tidak padunya data antara 
aplikasi SIMPONI dengan Portal Lelang Indonesia. 
Pemanfaatan Artificial Intelligence untuk 
mengklasifikasi gambar objek lelang dapat 
menurunkan kesalahan manusia atas pemilihan 
sifat objek lelang tersebut. Hasil dari klasifikasi 
kemudian dipergunakan sebagai dasar penentuan 

tarif bea lelang sesuai dengan Peraturan 
Perundangan yang berlaku. 

Model yang dikembangkan dalam penelitian 
memiliki akurasi training sebesar 96.13% dan 
akurasi validasi sebesar 96,50%. Model kemudian 
diimplementasikan ke dalam dashboard sederhana 
sehingga dapat digunakan oleh end user dengan 
cara mengunggah gambar yang akan diuji / 
diajukan permohonannya. Dari uji manual model 
melalui dashboard, model dapat otomatis 100% 
mendeteksi dua puluh gambar yang diujikan dan 
memberikan besaran tarif bea lelang yang 
seharusnya dikenakan. Untuk mendapatkan 
klasifikasi gambar yang akurat, diperlukan 
standardisasi resolusi minimal gambar yang 
diunggah, serta posisi dan komposisi foto yang 
merepresentasikan objek yang akan dilelang.  

Dengan akurasi 96%, AI dapat diterapkan 
untuk membantu Pejabat Lelang dalam 
memverifikasi sifat objek lelang melalui klasifikasi 
kategori gambar secara otomatis. Diharapkan ke 
depannya melalui penerapan AI, kesalahan 
pengenaan tarif bea lelang akibat kesalahan 
pemilihan sifat objek lelang dapat diminimalisasi, 
sehingga Penerimaan Negara atas bea lelang 
beserta pencatatannya menjadi lebih akurat dan 
optimal. 

 

Gambar 7 Hasil Uji Dashboard 
 

 
Sumber: Dashboard Diolah Peneliti 

 

Tabel 6 Tarif Bea Lelang Non Eksekusi Wajib 
BMN/D 

Kategori 
Gambar 

Sifat Barang Bea 
Lelang 
Penjual 

Bea 
Lelang 

Pembeli 
Bangunan Barang Tidak 

Bergerak 
0% 1,5% 

Bongkaran Barang Bergerak 0% 2% 
Mobil Barang Bergerak 0% 2% 
Motor Barang Bergerak 0% 2% 

Sumber: PP No 62 Tahun 2020 
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IMPLIKASI DAN KETERBATASAN 
Penulis menyadari bahwa dalam penulisan 

karya tulis ini masih terdapat kekurangan, baik 
pada proses pengumpulan data maupun data yang 
digunakan. Data yang digunakan dalam penelitian 
ini hanya mencakup data selama satu bulan. 
Kategori barang dan perhitungan tarif PNBP Bea 
Lelang yang digunakan juga tidak mencakup semua 
jenis lelang yang ada. Pengembangan lebih lanjut 
dapat menggunakan dataset yang lebih besar dan 
lebih bervariasi mengingat lelang secara online 
telah ada sejak 2014. 
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