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ABSTRAK 

 

Bunga merupakan bagian penting dari tumbuhan yang memiliki berbagai manfaat medis. Namun, beberapa 

jenis bunga memiliki kemiripan dalam bentuk dan warna, sehingga sulit diklasifikasikan secara manual. Kesulitan 

dalam membedakan spesies yang mirip menjadi tantangan utama dalam klasifikasi otomatis, sehingga diperlukan 

model yang dapat menangkap informasi visual lebih kompleks. Penelitian ini mengusulkan pendekatan 

InceptionV3 dan Vision Transformer untuk ekstraksi fitur mendalam, dengan tujuan mengembangkan model 

klasifikasi yang lebih akurat dalam membedakan bunga herbal. Metode penelitian terdiri dari enam tahap utama, 

yaitu akuisisi data, pengubahan ukuran citra, ekstraksi fitur menggunakan InceptionV3 dan Vision Transformer, 

pembagian data, klasifikasi dengan MLP, dan evaluasi model. Model diuji dengan berbagai konfigurasi parameter, 

termasuk data split 90:10, learning rate 0.0001, batch size 64, serta arsitektur hidden layer 1024–512–256. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa konfigurasi terbaik menghasilkan akurasi 78.29% dengan loss 0.6162. Evaluasi 

lebih lanjut menunjukkan bahwa model memiliki precision, recall, dan F1-score sebesar 78.4%, dengan prediksi 

terbaik pada kelas Common Daisy dan Black-Eyed Susan, di mana tingkat prediksi benar mencapai lebih dari 

84%. Penelitian ini berkontribusi dalam pengembangan metode klasifikasi bunga herbal dengan memanfaatkan 

model InceptionV3 dan Vision Transformer untuk ekstraksi fitur mendalam. Hasil yang diperoleh menunjukkan 

efektivitas pendekatan ini dalam meningkatkan akurasi klasifikasi bunga yang memiliki karakteristik visual 

serupa. 

 

Kata kunci :  Bunga, InceptionV3, Transfer Learning, Vision Transformer, dan Multilayer Perceptron (MLP). 

 

1. PENDAHULUAN 

Bunga merupakan struktur reproduksi pada 

tumbuhan yang terdiri dari kelopak, mahkota, benang 

sari, dan putik, yang berfungsi dalam proses 

penyerbukan dan pembuahan [1]. Bunga memiliki 

manfaat medis yang berbeda-beda, walaupun beberapa 

jenisnya hanya dapat dinikmati keindahannya saja. 

Bunga termasuk hasil dari tunas yang mencakup 

batang dan daun, dengan perubahan pada bentuk, 

warna, dan susunannya untuk mendukung reproduksi 

[2]. Setiap bunga memiliki karakteristik unik dalam 

bentuk, warna, dan aroma. Namun, beberapa bunga 

menunjukkan kemiripan dalam bentuk dan warna 

meskipun berasal dari jenis yang berbeda, sehingga 

menyulitkan proses klasifikasi. Dalam konteks 

klasifikasi gambar, variasi bentuk, warna, dan tekstur 

bunga menjadi objek menarik untuk penelitian 

pengenalan pola dan klasifikasi citra. Fitur seperti 

warna dan tekstur sering digunakan untuk 

mendefinisikan dan menggambarkan citra bunga [3]. 

Penelitian ini menggunakan jenis bunga seperti Black-

Eyed Susan, Calendula, Common Daisy, Coreopsis, 

dan Sunflower.  

Secara manual, klasifikasi bunga biasanya 

dilakukan oleh ahli botani atau pertanian, namun 

metode ini memiliki keterbatasan karena 

membutuhkan waktu lama dan jumlah pakar yang 

terbatas. Tidak semua petani atau masyarakat umum 

memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi bunga 

dengan tepat. Oleh karena itu, diperlukan teknologi 

yang mampu mengenali karakteristik bunga 

berdasarkan gambar. Klasifikasi jenis bunga sangat 

kompleks dan cukup penting karena ada bunga yang 

sangat mirip dengan fungsi yang berbeda-beda [4]. 

Klasifikasi bunga berbasis teknologi dapat membantu 

mengatasi permasalahan tersebut sekaligus 

meningkatkan pemahaman akan keragaman hayati 

serta pentingnya pelestarian ekosistem. Namun, 

tantangan seperti kualitas gambar yang kurang 

optimal, latar belakang yang tidak mendukung, dan 

adanya noise tetap menjadi kendala dalam proses 

klasifikasi bunga.  

Seiring perkembangan teknologi, klasifikasi 

bunga kini dapat dibantu oleh kecerdasan buatan. 

Pendekatan ini diharapkan mampu mempercepat 

proses klasifikasi sekaligus meningkatkan akurasi. 

Salah satu penelitian menggunakan Transfer Learning 

dengan model CNN pra-latih seperti MobileNetV2, 

VGG16, dan InceptionV3 untuk klasifikasi bunga iris 

[5]. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

MobileNetV2 memiliki akurasi tertinggi sebesar 91%, 

diikuti oleh InceptionV3 sebesar 87%, dan VGG16 

sebesar 84%. Penelitian ini memberikan hasil yang 

menjanjikan dalam klasifikasi bunga dan dapat 

menjadi referensi untuk penelitian lanjutan. Penelitian 

lainnya mengombinasikan Transfer Learning dengan 

Vision Transformer (ViT) untuk klasifikasi penyakit 

daun tanaman [6]. Dalam pendekatan ini, model pra-

latih seperti ResNet50, AlexNet, VGG16, VGG19, 

dan InceptionV3 digunakan untuk mengekstraksi fitur 

awal, sementara ViT memanfaatkan mekanisme self-

attention untuk menangkap interaksi global antar fitur. 
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Model Multi-Layer Perceptron (MLP) dengan dua 

lapisan tersembunyi (dimensi 1024 dan 512) kemudian 

digunakan untuk menentukan kelas gambar. Hasil 

terbaik dicapai oleh kombinasi VGG19 dan ViT, yang 

menghasilkan akurasi 98,81% pada dataset 

PlantVillage dan 99,86% pada dataset Wheat Rust. 

Penelitian ini menghasilkan nilai yang nyaris 

sempurna dan menunjukkan potensi besar dalam 

penerapan Vision Transformer untuk meningkatkan 

akurasi klasifikasi. 

Penelitian terkait yang menerapkan deep 

learning untuk klasifikasi jenis bunga menunjukkan 

hasil yang memuaskan. Model Transfer Learning dan 

Vision Transformer diharapkan dapat meningkatkan 

akurasi dan efisiensi klasifikasi bunga herbal. Transfer 

Learning adalah metode yang memanfaatkan model 

CNN yang telah dilatih pada dataset besar untuk 

diterapkan pada dataset yang lebih kecil. Pendekatan 

ini terbukti lebih efektif dibandingkan membangun 

model CNN dari nol, karena dapat mengatasi 

keterbatasan dataset, mempercepat proses pelatihan, 

dan meningkatkan akurasi [7]. Salah satu model yang 

sering digunakan dalam klasifikasi citra adalah 

InceptionV3, dengan 42 lapisan yang mampu 

menangani objek bertekstur kompleks secara efisien. 

Dibandingkan dengan VGG16, VGG19, dan 

ResNet50, model ini menggunakan faktorisasi filter 

besar menjadi lebih kecil untuk mengurangi komputasi 

tanpa kehilangan kemampuan ekstraksi fitur. 

Didukung teknik regulasi seperti Dropout, 

InceptionV3 unggul dalam keseimbangan akurasi dan 

sensitivitas, menjadikannya pilihan optimal untuk 

klasifikasi citra kompleks [8]. 

Vision Transformer (ViT) adalah model yang 

menunjukkan bagaimana Transformer dapat 

sepenuhnya menggantikan operasi konvolusi dalam 

jaringan saraf untuk dataset gambar berskala besar. 

Dengan mekanisme self-attention, ViT mampu 

menangkap hubungan global antar fitur dalam gambar, 

menjadikannya alat yang sangat andal untuk 

klasifikasi visual [9]. Pendekatan ini lebih unggul 

dibandingkan metode machine learning seperti SVM, 

yang menunjukkan akurasi kurang memuaskan dalam 

klasifikasi bunga daisy dan sunflower [10]. Selain itu, 

ViT lebih unggul dibanding model tradisional 

khususnya CNN dikarenakan ViT mampu 

memodelkan ketergantungan jangka panjang antara 

elemen input. Sehingga, dapat menangkap hubungan 

kompleks dalam gambar yang mungkin terlewatkan 

oleh Convolutional Neural Networks (CNN). 

Fleksibilitas ini sangat bermanfaat untuk tugas-tugas 

yang memerlukan pemahaman konteks global suatu 

gambar, seperti deteksi objek, segmentasi gambar, dan 

pengenalan pola yang lebih kompleks. Dengan 

kemampuan ini, ViT dapat memberikan hasil yang 

baik dalam tugas visi komputer [11]. 

Berdasarkan latar belakang, penelitian ini 

bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi 

bunga herbal menggunakan kombinasi Transfer 

Learning dan Vision Transformer. Pendekatan ini 

dipilih karena Transfer Learning memanfaatkan model 

pra-latih yang telah dilatih pada dataset besar (seperti 

ImageNet) dan diaplikasikan pada dataset yang lebih 

kecil. Sedangkan, Vision Transformer (ViT) dengan 

mekanisme self-attention mampu menangkap 

hubungan global antar fitur dalam gambar untuk 

membedakan bunga dalam bentuk, warna, atau tekstur. 

Kombinasi ini menggabungkan kemampuan Transfer 

Learning dalam mengekstraksi fitur awal yang relevan 

dengan ViT dalam memahami pola mendalam. 

Dengan metode ini, diharapkan hasil penelitian dapat 

memberikan kontribusi dalam pengenalan pola dan 

klasifikasi citra bunga yang memiliki kemiripan 

visual. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian mengenai klasifikasi bunga telah 

banyak dilakukan dengan berbagai pendekatan, baik 

machine learning maupun deep learning. Studi 

terdahulu menunjukkan bahwa Transfer Learning 

meningkatkan efisiensi waktu, sementara Vision 

Transformer (ViT) menangkap pola visual kompleks 

untuk meningkatkan akurasi. Evaluasi terhadap 

penelitian sebelumnya membantu memahami 

kelebihan dan keterbatasan yang menjadi dasar model 

klasifikasi bunga herbal.  

Penelitian oleh Tabbakh dan Barpanda [6] 

mengusulkan kombinasi Transfer Learning dan Vision 

Transformer untuk klasifikasi penyakit tanaman. 

Model ini terdiri dari empat tahap utama: akuisisi data, 

augmentasi gambar, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. 

Dataset PlantVillage dan wheat rust digunakan untuk 

pelatihan serta evaluasi. Ekstraksi fitur dilakukan 

dalam dua tahap, menggunakan Transfer Learning 

dengan model seperti ResNet50, AlexNet, VGG16, 

VGG19, dan Inception V3, lalu dilanjutkan dengan 

Vision Transformer untuk menangkap fitur yang lebih 

mendalam. Klasifikasi dilakukan menggunakan 

Multilayer Perceptron (MLP). Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa kombinasi VGG19 + Vision 

Transformer memberikan akurasi tertinggi, yaitu 

98,81% pada PlantVillage dataset dan 99,86% pada 

wheat rust dataset, melebihi model Transfer Learning 

konvensional. Studi ini menegaskan efektivitas Vision 

Transformer dalam meningkatkan klasifikasi gambar 

daun tanaman yang memiliki kompleksitas visual 

tinggi.  

Penelitian oleh Gramandha Wega Intyanto [12] 

mengembangkan model klasifikasi bunga 

menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) 

dengan dua arsitektur, arsitektur yang dirancang 

sendiri dan VGG16. Dataset yang digunakan 

mencakup lima jenis bunga: daisy, dandelion, rose, 

sunflower, dan tulip, dengan total 4.317 gambar yang 

diambil dari Kaggle. Proses pre-processing meliputi 

resize gambar menjadi 150x150 piksel dan pembagian 

dataset dengan rasio 80% untuk pelatihan serta 20% 

untuk pengujian. Hasil eksperimen menunjukkan 

bahwa arsitektur CNN yang dirancang sendiri 
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memiliki akurasi 62%, sedangkan VGG16 mencapai 

80%, menunjukkan performa yang lebih baik dalam 

klasifikasi bunga. 

Penelitian oleh Millenia Mudita Chandra dan 

Yoannita [10] menggunakan metode Support Vector 

Machine (SVM) dengan fitur warna Hue Saturation 

Value (HSV) untuk klasifikasi bunga matahari dan 

daisy. Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle, 

dengan gambar yang telah di-resize ke ukuran 

320x240 piksel sebelum dilakukan ekstraksi fitur 

HSV. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode 

SVM menghasilkan akurasi 63,36% dalam 

membedakan kedua jenis bunga yang memiliki 

kemiripan bentuk dan warna. 

Penelitian oleh Han dan Guo [13] mengusulkan 

model otomatis untuk klasifikasi penyakit daun 

tanaman berkayu menggunakan Hierarchical Vision 

Transformer dan Transfer Learning. Model ini 

memanfaatkan multi-head attention untuk menangkap 

informasi kontekstual serta Multilayer Perceptron 

(MLP) sebagai klasifikator, dengan dataset yang 

terdiri dari 22 jenis penyakit daun tanaman berkayu 

yang diambil dari AI Challenger 2018. Untuk 

meningkatkan efisiensi, transfer learning diterapkan 

dengan pre-trained weight dari ImageNet. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa model yang 

diusulkan mencapai akurasi lebih dari 85%, melebihi 

model berbasis CNN seperti AlexNet, GoogleNet, 

VGG, dan ResNet, serta model Vision Transformer 

konvensional. Dengan pendekatan hierarchical Vision 

Transformer, penelitian ini berhasil mengurangi 

kompleksitas komputasi tanpa mengorbankan akurasi, 

menunjukkan potensi besar dalam sistem otomatis 

deteksi penyakit tanaman dalam Precision Agriculture. 

Penelitian sebelumnya umumnya menggunakan 

SVM dan CNN untuk klasifikasi gambar bunga, tetapi 

SVM kurang efektif dalam menangkap informasi 

global, sehingga kesulitan membedakan bunga dengan 

karakteristik yang serupa. Selain itu, masih terbatasnya 

penelitian yang mengintegrasikan Transfer Learning 

dan Vision Transformer untuk klasifikasi bunga. 

Sebagian besar dataset yang digunakan dalam studi 

terdahulu berfokus pada bunga umum, sedangkan 

penelitian ini menyoroti bunga herbal yang memiliki 

kemiripan visual.  

 

2.2. Transfer Learning 

Transfer learning merupakan metode yang telah 

dilatih pada suatu tugas digunakan kembali untuk 

membantu penyelesaian tugas yang berbeda. Metode 

ini sangat cocok dalam kasus di mana data penelitian 

yang digunakan untuk melatih model jumlahnya 

terbatas [7]. Transfer learning menjadi salah satu 

metode yang populer dalam pengembangan model, 

khususnya deep learning. Hal tersebut dikarenakan 

pelatihan model dari awal membutuhkan komputasi 

yang besar serta data dalam jumlah besar. Transfer 

learning bekerja dengan memanfaatkan pengetauhan 

dan fitur yang telah dipelajari oleh model pada dataset 

sumber untuk diterapkan pada dataset target. Pada 

metode ini, model awal dilatih terlebih dahulu 

menggunakan kumpulan data besar, kemudian 

parameter model yang telah dilatih sebelumnya 

dibekukan dan ditransfer ke model target. Gambar 1, 

menunjukkan proses Transfer Learning dalam melatih 

model baru untuk mengklasifikasikan kumpulan data 

baru. Pendekatan ini mengatasi tantangan seperti 

keterbatasan dataset, penghematan sumber daya 

komputasi, kecepatan proses pelatihan, dan 

meningkatkan kinerja model. Saat ini banyak model 

CNN yang telah dilatih sebelumnya, seperti AlexNet, 

VGG, MobileNet, Inception, dan lainya [14]. 

 

 
Gambar 1. Transfer learning 

 

2.3. InceptionV3 

InceptionV3 adalah salah satu arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) yang 

dikembangkan Google untuk tugas klasifikasi gambar 

dalam bidang visi komputer. InceptionV3 merupakan 

versi ketiga dari arsitektur InceptionV1 dan V2 yang 

diperkenalkan pada tahun 2015 [15]. InceptionV3 

dirancang untuk meningkatkan kinerja dan efisiensi 

tugas klasifikasi gambar melalui pendekatan inovatif 

dalam desain arsitekturnya. Arsitektur InceptionV3 

terdiri dari beberapa modul yang dirancang untuk 

menangkap fitur lokal dan global dalam gambar. 

Model ini menggunakan teknik faktorisasi kovolusi 

untuk mengurangi jumlah parameter tanpa 

mengorbankan akurasi. InceptionV3 memiliki 

beberapa keunggulan utama yang membuatnya 

menonjol dalam jaringan saraf konvolusional. 

Pertama, faktorisasi spasial konvolusi besar menjadi 

kecil, seperti 5x5, dipecah menjadi dua lapisan 

konvolusi 3x3, yang secara signifikan mengurangi 

kompleksitas komputasi. Kedua, penggunaan batch 

normalization membantu menstabilkan proses 

pelatihan dengan mengurangi perubahan distribusi 

input, sehingga mempercepat konvergensi dan 

meningkatkan kinerja model. Terakhir, InceptionV3 

dilatih sebelumnya pada dataset besar seperti 

ImageNet, yang memungkinkan model ini dapat 

digunakan pada dataset yang lebih kecil dengan teknik 

fine-tuning, sehingga meningkatkan fleksibilitas dan 

efisiensi dalam berbagai aplikasi. Salah satu inovasi 

utama dari Inception V3 adalah kemampuannya untuk 

mengekstrak fitur dari berbagai skala. Dengan 

menggabungkan fitur dari beberapa saluran, model ini 

dapat menangkap informasi yang lebih beragam dan 

relevan dari data input, yang sangat penting dalam 

tugas-tugas seperti klasifikasi gambar dan deteksi 

objek [16]. Arsitektur InceptionV3 yang tediri dari 

beberapa lapisan dapat dilihat pada gambar 2.  
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Gambar 2. InceptionV3 

 

2.4. Vision Transformer 

Vision Transformer (ViT), sebuah arsitektur 

berbasis Transformer yang awalnya dikembangkan 

untuk Natural Language Processing (NLP) dan kini 

banyak diaplikasikan pada tugas-tugas visi komputer 

[11]. ViT menggunakan mekanisme self-attention 

untuk menangkap hubungan global antar fitur dalam 

gambar, sehingga memberikan kinerja yang lebih baik 

dibandingkan CNN dalam beberapa tugas visual. Pada 

tugas klasifikasi citra ViT memecah gambar menjadi 

potongan kecil (patches) untuk diklasifikasi, 

memberikan performa yang kompetitif pada dataset 

besar seperti ImageNet. ViT memerlukan dataset besar 

untuk pelatihan agar dapat mencapai hasil terbaik, 

karena kurangnya inductive bias seperti pada CNN. 

Pada gambar 3, menunjukkan arsitektur atau alur kerja 

Vision Transformer. 

 

 
Gambar 3. Vision Transformer 

 

2.5. Patch Partitioning 

Patch partitioning adalah proses pembagian 

gambar menjadi potongan-potongan kecil yang 

disebut patch, dengan ukuran yang tetap dan seragam. 

Pada tahap ini, gambar diinputan dengan dimensi H x 

W x C (di mana H adalah tinggi, W adalah lebar, dan 

C adalah jumlah saluran warna). Kemudian, gambar 

dibagi menjadi N petak persegi dengan bentuk (p, p, 

c), di mana p adalah parameter yang telah ditetapkan 

sebelumnya, dalam urutan raster (kiri ke kanan, atas ke 

bawah). Patch ini biasanya memiliki dimensi seperti 

16×16 atau 32×32. Semakin banyak petak berarti 

semakin mudah melatih jaringan karena petak-petak 

itu sendiri semakin kecil. Jumlah total patch N, dapat 

dihitung dengan persamaan (1): 

𝑁 =  
ℎ ∗ 𝑤

𝑝2
 (1) 

 

2.6. Linear Projection 

Setelah dibagi menjadi beberapa patch, patch 

tersebut akan diratakan menjadi vektor satu dimensi. 

Tujuannya untuk mengubah representasi patch ke 

dimensi yang sesuai untuk pemrosesan oleh 

transformer. Setiap vektor patch dikalikan dengan 

bobot berat (w) dan bias (b). Perhitungan ini 

ditulisakan dalam persamaan (2), di mana x 

merupakan inputan untuk linear projection. 

𝑧 = 𝑥 ∗ 𝑤 + 𝑏 (2) 

Agar model dapat memahami posisi patch di 

dalam gambar, position embedding ditambahkan ke 

setiap patch embedding. Penambahan position 

embedding membantu model memahami struktur 

spasial gambar. Tensor ini menjadi input ke 

transformer encoder, proses position embedding dapat 

dilihat dalam persamaan (3) dan (4). 

 

𝑧′ = 𝑧 + 𝑃𝐸 (3) 

𝑃𝐸(𝑝, 2𝑖) = sin(
𝑝

10000
2𝑖
𝐷

) (4) 

 

Sebuah token khusus bernama [CLS] 

(classification token) ditambahkan di awal urutan 

patch. Setelah token ini ditambahkan, urutan patch 

menjadi (𝑛+1, 𝑑) dengan n adalah jumlah patch dan +1 

tambahan untuk token [CLS]. Hasilnya (Z0) memiliki 

bentuk (𝑛+1, 𝑑) menjadi input awal untuk transformer 

encoder, ditulisakan dalam persamaan (5). 

 

𝑧0 = [𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠; 𝑥𝑝
1𝐸; 𝑥𝑝

2𝐸; … ; 𝑥𝑝
𝑁𝐸] + 𝐸𝑝𝑜𝑠 (5) 

 

2.7. Transformer Encoder 

Transformer encoder terdiri dari Multi-Head 

Attention (MHA), Multilayer Perceptron (MLP), dan 

lapisan normalisasi. Multi-Head Attention (MHA) 

yang berfungsi sebagai perhitungan hubungan antara 

semua patch untuk memahami bagaimana informasi 

antar-patch saling terkait. MHA sebagai mekanisme 

self-attention melibatkan proses perhitungan matriks 

berat untuk masing-masing query (q), key (k), dan 

value (v), ditulisakan dalam persamaan (6). 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 (𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑ℎ

) (6) 

 

Setelah didapatkan nilai attention (A), self-

attention dihitung dengan mengalikan matriks 

attention (A) dengan V (value). Hasil self-attention 

akan digabungkan menjadi satu dan menghasilkan 

output akhir MHA(z) yang dituliskan dalam 

persamaan (7). 

 

𝑀𝐻𝐴(𝑧) = [𝑆𝐴1(𝑧); 𝑆𝐴2(𝑧); … ; 𝑆𝐴ℎ(𝑧)] (7) 
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2.8. MLP 

Hasil dari MHA akan dilalui lapisan normalisasi 

untuk meningkatkan stabilitas selama pelatihan, 

perhitungan lapisan ini ditulisakan dalam persamaan 

(8). 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖 =  
𝑥 − 𝜇

√𝜎2 + 𝜖
 (8) 

 

Setelah itu, hasil representasi akan digunakan 

untuk klasifikasi menggunakan Multilayer Perceptron 

(MLP). MLP berfungsi untuk memproses fitur yang 

dihasilkan oleh MHA dengan transformasi non-linear 

menggunakan jaringan saraf berlapis. Proses ini 

melibatkan hidden layer MLP, di mana token 

dilewatkan ke lapisan tersembunyi dengan fungsi 

aktivasi non-linear (ReLU) yang dituliskan dalam 

persamaan (9). 

 

𝐻 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑋. 𝑊1 + 𝑏1)] (9) 
 

2.9. Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah alat evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur kinerja model klasifikasi 

dalam machine learning. Matriks ini menyajikan 

perbandingan antara prediksi model dan nilai aktual 

dari data dalam bentuk tabel [17]. Confusion matrix 

terdiri dari empat elemen utama, yaitu True Positive 

(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan 

False Negative (FN). Dari keempat elemen tersebut, 

beberapa metrik evaluasi dapat dihitung untuk menilai 

kinerja model, seperti akurasi, precision, recall, dan 

F1-score. Akurasi mengukur rasio prediksi yang benar 

terhadap total prediksi, sebagaimana dinyatakan dalam 

persamaan (10). Precision mengukur rasio prediksi 

positif yang benar terhadap total prediksi positif, 

sesuai dengan persamaan (11). Recall mengukur rasio 

prediksi positif yang benar terhadap total aktual 

positif, sebagaimana dinyatakan dalam persamaan 

(12). F1-score merupakan rata-rata harmonik antara 

precision dan recall, sebagaimana dinyatakan dalam 

persamaan (13). 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (10) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃
 (11) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (12) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (13) 

 

 

3. METODE PENELITIAN 

Dalam metode penelitian yang dikerjakan adapun 

tahapan untuk menyelesaikan masalah, berikut 

diagram alur metodologi penelitian ini: 

 
Gambar 4. Alur metode penelitian 

 

Penelitian ini mengusulkan klasifikasi bunga 

herbal dengan model ektraksi fitur mendalam 

bersadarkan model Transfer Learning dan Vision 

Transformer, seperti pada gambar 4. Meliputi enam 

tahap utama, sebagai berikut: 

a. Pengumpulan Data: Dataset Flower Images 

digunakan sebagai input utama untuk melatih dan 

menguji model. Terdapat lima jenis bunga yang 

berbeda dalam dataset Flower Images (Black 

Eyed Susan, Calendula, Common Daisy, 

Coreopsis, dan Sunflower). 

b. Resize Gambar: Dataset Flower Images yang 

digunakan memiliki ukuran yang berbeda-beda, 

sehingga perlu mengubah ukuran gambar untuk 

memastikan semua gambar sama dan sesuai 

dengan model yang diusulkan. 

c. Ekstraksi Fitur: Proses ini mengidentifikasi dan 

mengekstraksi informasi dari dataset, seperti tepi, 

sudut, dan tekstur yang digunakan sebagai input 

klasifikasi. Terdapat dua tahap untuk 

mengekstraksi fitur: 

 Tahap pertama: Model InceptionV3 berbasis 

pra-latih digunakan untuk ekstraksi fitur 

awal. 

 Tahap kedua: Vision Transformer digunakan 

untuk mengekstraksi fitur mendalam dari 

fitur awal. 
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d. Pembagian Data: Setelah melewati ekstraksi 

fitur, dataset akan dibagi menjadi data latih dan 

uji untuk melatih dan menguji model. 

e. Klasifikasi: Data yang telah siap kemudian akan 

dilatih dan diuji pada Multilayer Preceptron 

(MLP) sebagai klasifikator. 

f. Evaluasi Model: Model akan dievaluasi setelah 

dilatih dan diuji menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, dan F1-score untuk mengukur 

kinerja model. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data sekunder yang diperoleh dari situs 

Kaggle, yaitu dataset Flower Images. Dataset ini 

digunakan untuk mengevaluasi model yang diusulkan 

dalam mengekstraksi fitur mendalam dari daun. 

 

Tabel 1. Dataset bunga herbal. 

No. Nama Kelas Jumlah Data 

1. Black Eyed Susan 820 

2. Calendula 820 

3. Common Daisy 820 

4. Coreopsis 820 

5. Sunflower 820 

Total: 4.100 

 

1.  

 

2. 

 

3. 

 
4. 

 

5. 

 
Gambar 5. Contoh gambar dataset 

 

Tabel 1 dan gambar 5 menyajikan contoh dataset 

yang digunakan dalam penelitian ini, mencakup kelas 

bunga, jumlah gambar per kelas, serta contoh gambar 

bunga. Total dataset ini terdiri dari 4.100 gambar, 

dengan 820 gambar untuk setiap kelas. 

 

4.2. Resize Gambar 

Dalam dataset penelitian ini, terdapat perbedaan 

resolusi antara data per kelas, sehingga diperlukan 

penyesuaian ukuran agar model dapat mengenali pola 

visual secara konsisten. Jika proses resize tidak 

diterapkan, model akan menerima input gambar 

dengan ukuran bervariasi, sehingga dapat 

menyebabkan distorsi fitur dan performa klasifikasi 

yang kurang optimal. Semua gambar diubah 

ukurannya menjadi dimensi 299x299 piksel sesuai 

dengan ukuran input standar untuk ekstraksi fitur 

Transfer Learning model InceptionV3 yang dapat 

dilihat pada gambar 6. 

 

 

 

Gambar 6. Hasil resize gambar 

 

4.3. Ekstraksi Fitur 

Dalam penelitian ini, ekstraksi fitur dilakukan 

dalam dua tahap, yaitu ekstraksi fitur awal 

menggunakan Transfer Learning dan ekstraksi fitur 

mendalam menggunakan Vision Transformer. 

 

4.4. Ekstraksi fitur Transfer Learning 

Ekstraksi fitur awal dilakukan menggunakan 

model InceptionV3, yang hanya digunakan untuk 

mengekstraksi fitur tanpa terlibat dalam proses 

pelatihan dan pengujian. Model ini digunakan hingga 

sebelum mencapai lapisan fully connected. 

InceptionV3 memiliki ukuran default untuk citra input 

sebesar 299*299*3, dengan hasil ekstraksi fitur akhir 

berukuran 8*8*2.048. Hasil ekstraksi fitur awal 

menggunakan Transfer Learning menghasilkan fitur 

dengan dengan ukuran 8*8*2.048, seperti pada 

gambar 7. Fitur yang telah diekstraksi kemudian 

digunakan sebagai input untuk tahap berikutnya, yaitu 

ekstraksi fitur mendalam menggunakan Vision 

Transformer (ViT). 

 

 
Gambar 7. Hasil ekstraksi fitur awal 

 

4.5. Ekstraksi Fitur Vision Transformer 

Hasil ekstraksi fitur awal menggunakan Transfer 

Learning dengan model InceptionV3 berukuran 

8*8*2.048 akan diproses lebih lanjut dalam ekstraksi 

fitur mendalam menggunakan Vision Transformer 

(ViT). Model ini akan memecah gambar menjadi 

patch-patch kecil, lalu meratakan setiap patch menjadi 

vektor satu dimensi menggunakan linear projection. 

Setelah itu, position embedding ditambahkan untuk 

memberikan informasi posisi setiap patch. 

Selanjutnya, transformer encoder digunakan untuk 

menghitung nilai self-attention, yang memungkinkan 

model memahami hubungan antar fitur dalam gambar 

sebelum akhirnya diklasifikasikan menggunakan 

Multilayer Perceptron (MLP). Hasil ekstraksi fitur 

mendalam menggunakan Vision Transformer 

menghasilkan fitur dengan dimensi 256, dapat dilihat 

pada gambar 8. 
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Gambar 8. Hasil ekstraksi fitur mendalam 

 

4.6. Pembagian Data 

Membagi data menjadi data train dan test untuk 

pelatihan dan pengujian model, dengan tujuan 

memastikan bahwa model dapat mempelajari pola dari 

data train serta menguji akurasi prediksi menggunakan 

data test. Dalam penelitian ini menerapkan pembagian 

data dengan rasio 90:10. Rasio ini dipilih karena 

dampaknya terhadap kinerja model dalam proses 

pelatihan dan pengujian [18]. Sebanyak 3.690 gambar 

sebagai data pelatihan dan 410 gambar untuk data 

pengujian. 

 

4.7. Klasifikasi Multilayer Perceptron (MLP) 

Pengklasifikasi yang digunakan adalah 

Multilayer Perceptron (MLP). Setelah encoder 

Transformer menghasilkan fitur-fitur mendalam pada 

tahap sebelumnya, fitur-fitur tersebut dimasukkan ke 

dalam pengklasifikasi untuk menentukan kelas gambar 

yang sesuai. Vektor fitur mendalam digunakan sebagai 

input ke pengklasifikasi MLP, di mana lapisan input 

memiliki 256 neuron, yang sesuai dengan dimensi 

vektor fitur mendalam. Lapisan tersembunyi dengan 

dimensi yang ditentukan akan digunakan, dan lapisan 

terakhir terdiri dari 5 neuron, yang merepresentasikan 

jumlah kelas dalam dataset. Selain itu, lapisan Dropout 

ditambahkan di setiap lapisan tersembunyi untuk 

mencegah terjadinya overfitting.  

 

4.8. Evaluasi Model 

Semua percobaan dalam penelitian ini dilakukan 

pada laptop Windows 10 versi 22H2, dengan sistem 

operasi 64-bit dan prosesor Intel(R) Core(TM) i7 

2.40GHz dengan RAM 8 GB. Python 3.12.6 

digunakan sebagai bahasa pemrograman dan semua 

percobaan dilakukan pada Visual Studio Code.  

 

Tabel 2. Parameter pengujian 
Parameter Value 

Pembagian Data 90:10 

Learning Rate 0.0001 

Batch Size 64 

Hidden Layers 1024, 512, 256 

Epoch 100 

Optimizer  Adam 

 

Setelah proses pelatihan model Multilayer 

Perceptron (MLP) berdasarkan parameter pengujian 

pada tabel 2, langkah selanjutnya adalah melakukan 

evaluasi terhadap kinerja model yang telah dibangun. 

Evaluasi ini dilakukan untuk menilai seberapa baik 

model dalam mengklasifikasikan data baru, dengan 

menggunakan metrik-metrik evaluasi yang telah 

ditentukan sebelumnya. 

 

4.9. Hasil Pengujian 

Berdasarkan skenario pengujian yang disajikan 

pada tabel 2, terdapat beberapa parameter utama yang 

diuji, yaitu split data, learning rate, batch size, 

arsitektur layer MLP, epoch, dan optimizer Adam. 

Dari pengujian yang dilakukan, hasil menunjukkan 

kombinasi parameter split data 90:10, learning rate 

0.0001, batch size 64, struktur hidden layers 1024-

512-256, epoch 100, dan optimizer Adam. Model ini 

mencapai akurasi sebesar 78,29% dengan nilai loss 

0,6162. Adapun nilai precision, recall, dan F1-score 

yang diperoleh adalah 78%. 

 

 
Gambar 9. Grafik accuracy dan loss hasil terbaik 

 

Grafik pada gambar 9 menunjukkan perubahan 

loss dan akurasi model selama 49 epoch pelatihan. 

Model mengalami early stopping pada epoch ke-49 

karena akurasi validasi tidak menunjukkan 

peningkatan signifikan. Performa terbaik dicapai pada 

epoch ke-39 dengan akurasi validasi 78,29% dan loss 

0,6162. Setelahnya, loss validasi berfluktuasi tanpa 

perbaikan, mengindikasikan potensi overfitting, di 

mana model kurang mampu menggeneralisasi data 

baru. Oleh karena itu, bobot model dikembalikan ke 

kondisi terbaik pada epoch ke-39 untuk memastikan 

performa optimal. 

 

 
Gambar 10. Confusion matrix hasil terbaik 

 

Gambar 10 menunjukkan confusion matrix hasil 

evaluasi model klasifikasi untuk lima kelas bunga 
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herbal. Model berhasil mengklasifikasikan sebagian 

besar citra dengan benar, dengan Common Daisy 

sebagai kelas dengan prediksi terbaik, diikuti oleh 

Black Eyed Susan dan Sunflower. Kesalahan 

klasifikasi terutama terjadi antara Coreopsis dan 

Calendula. Secara keseluruhan, model menunjukkan 

kinerja klasifikasi yang stabil, meskipun masih 

terdapat peluang untuk meningkatkan akurasi pada 

kelas dengan karakteristik visual serupa. 

 

 
Gambar 11. Classification report 

 

Pada gambar 11, model klasifikasi mencapai 

akurasi keseluruhan 78% dari 410 data uji. Evaluasi 

metrik precision, recall, dan F1-score menunjukkan 

bahwa kelas Common Daisy memiliki performa 

terbaik (precision 0,88, recall 0,87, F1-score 0,87), 

sementara kelas Calendula masih memiliki ruang 

untuk peningkatan (precision 0,68, recall 0,70, F1-

score 0,69). Kinerja model tetap stabil di seluruh kelas, 

dengan rata-rata precision, recall, dan F1-score sebesar 

0,78, mengindikasikan kemampuan klasifikasi yang 

konsisten. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan tahapan yang telah dilakukan dalam 

penelitian ini, klasifikasi bunga herbal menggunakan 

ekstraksi fitur model InceptionV3 dan Vision 

Transformer. Penelitian ini berhasil mengembangkan 

model klasifikasi bunga herbal dengan kombinasi 

model InceptionV3 sebagai ekstraksi fitur awal dan 

Vision Transformer sebagai ekstraksi fitur mendalam. 

Serta, Multilayer Perceptron sebagai pengklasifikasi 

untuk menentukan kelas bunga herbal. Hasil 

menunjukkan bahwa kombinasi kedua metode ini 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 78.29%, nilai 

precision, recall, dan F1-score yang seimbang di angka 

78.4%. Dengan rata-rata prediksi benar tertinggi lebih 

dari 84% pada kelas Common Daisy dan Black-Eyed 

Susan. Meskipun model menunjukkan hasil yang baik, 

terdapat tantangan dalam membedakan beberapa kelas 

tertentu, seperti Calendula yang sering salah diprediksi 

sebagai Coreopsis. Hal ini menunjukkan bahwa 

karakteristik visual bunga herbal memiliki kemiripan 

yang dapat menjadi kendala dalam klasifikasi.  

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan, 

terdapat beberapa saran yang dapat dijadikan 

pertimbangan untuk penelitian selanjutnya. Pada 

penelitian selanjutnya, disarankan untuk 

memperbanyak dataset dan diperlukan dataset yang 

lebih bersih dan representatif, dengan cara mengurangi 

gambar yang memiliki noise tinggi, menghindari latar 

belakang yang kompleks. Penelitian ini dapat menjadi 

dasar untuk penelitian lanjutan di bidang terkait, 

dengan fokus pada pengembangan model menjadi 

sebuah sistem atau aplikasi. 
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