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ABSTRAK 

 

Bonsai merupakan seni budidaya tanaman yang kerap diperlombakan dengan kriteria penilaian yang 

mencakup klasifikasi jenis dan pengukuran tinggi tanaman. Penilaian bonsai yang manual dalam perlombaan 

cenderung subjektif, tidak konsisten, dan menjadi tidak efisien dalam hal klasifikasi dan pengukuran tinggi bonsai. 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem berbasis hybrid dengan mengintegrasikan VGG19 berbasis 

CNN dan Roboflow Detection Transformer (RF-DETR) untuk mengotomatisasi klasifikasi serta pengukuran 

tinggi bonsai dengan menggunakan pendekatan CRISP-DM. Dataset yang digunakan berjumlah 1.050 gambar 

bonsai yang diambil dari perlombaan bonsai di UIN Sunan Gunung Djati Bandung dan beberapa gambar bonsai 

yang diambil dari sumber di internet, yang dibagi menjadi 5 kelas: Anting Putri, Cemara Sargenti, Cemara 

Sinensis, Sisir, dan Sancang. Setiap gambar diubah ke ukuran 512×512 piksel disertai normalisasi dan augmentasi 

untuk keperluan peningkatan generalisasi model. VGG19 untuk mengidentifikasi karakteristik morfologi dari 

bonsai, dan RF-DETR untuk mendeteksi bonsai dan pot sebagai referensi kalibrasi spasial dalam konversi piksel 

ke sentimeter. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi keseluruhan sebesar 74% dengan akurasi tertinggi kelas Anting 

Putri 85%. Visualisasi Grad-CAM menunjukkan bahwa model berfokus pada area morfologi yang relevan. Sistem 

ini diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web berbasis Flask dan React yang dapat memberikan informasi 

klasifikasi jenis bonsai, confidence score beserta estimasi tinggi tanaman.  

 

Kata kunci :  Bonsai; VGG19; RF-DETR; Klasifikasi Citra; Estimasi Tinggi Tanaman; 

 

1. PENDAHULUAN 

Bonsai merupakan seni budidaya tanaman yang 

berasal dari Asia Timur, khususnya Tiongkok dan 

Jepang, yang bertujuan membentuk pohon berukuran 

kecil menyerupai pohon besar melalui teknik 

pemangkasan, pembentukan, dan perawatan khusus, 

serta kini telah berkembang menjadi seni internasional 

yang memadukan nilai estetika dengan pengetahuan 

ilmu tanaman [1].  

Di Indonesia, kegemaran terhadap seni ini 

diwadahi oleh Perkumpulan Penggemar Bonsai 

Indonesia (PBBI), yang memiliki tujuan untuk 

menyatukan para penggemar bonsai di seluruh 

Indonesia dan menyediakan tempat untuk berbagi 

pengetahuan [2].  

Selain menjadi sarana seni dan hobi, bonsai juga 

dijadikan ajang perlombaan dan bisnis yang mampu 

menggerakkan perekonomian kreatif [3].  

Dalam ajang perlombaan bonsai, penilaian 

berpedoman pada empat kriteria utama, yaitu 

penampilan, gerak dasar (yang mencakup penilaian 

jenis bonsai), keserasian (yang mencakup pengukuran 

tinggi bonsai), dan kematangan [4], [5].  

Akan tetapi, cara penjurian dan pengukuran yang 

dilakukan secara manual masih memiliki beberapa 

kelemahan. Penilaian manual ini memakan banyak 

waktu, yang mana tidak efisien untuk perlombaan 

berskala besar dengan ratusan peserta, serta sangat 

rentan terhadap bias subjektivitas dan ketidaksamaan 

persepsi antar juri. Kesalahan akibat ketidaktepatan 

pengukuran ataupun penilaian subjektif ini berpotensi 

memengaruhi keakuratan dan keputusan akhir hasil 

sebuah lomba [6]. 

Untuk menangani masalah tersebut, teknologi 

Computer Vision dan Deep Learning digunakan 

sebagai solusi inovatif untuk mengotomatisasi proses 

penilaian. Convolutional Neural Network (CNN) telah 

terbukti efektif dalam mengenali karakteristik 

morfologi untuk mengklasifikasikan jenis tanaman 

dengan akurasi yang tinggi [7], [8], [9].  

Meskipun demikian, klasifikasi jenis saja tidak 

cukup karena di dalam penjurian tinggi tanaman juga 

menjadi objek penilaian. Oleh karena itu, sistem juga 

perlu melakukan estimasi tinggi tanaman. Model 

berbasis Transformer yaitu Roboflow Detection 

Transformer (RF-DETR) akan digunakan untuk 

mengukur estimasi tinggi karena terbukti dapat 

mendeteksi objek dengan akurat [10], [11].  

Model RF-DETR mendeteksi pot bonsai untuk 

mengonversi dimensi piksel menjadi ukuran metrik 

dunia nyata secara akurat. Oleh karena itu, melalui 

integrasi keunggulan model VGG19 (CNN) untuk 

klasifikasi jenis dan RF-DETR untuk estimasi tinggi, 

diharapkan dapat tercipta sebuah sistem penilaian 

otomatis yang efisien, akurat, dan konsisten di era 

modern. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang 

memiliki keterkaitan dengan penelitian ini yaitu 

penerapan algoritma Deep Learning dalam klasifikasi 

maupun estimasi dimensi tanaman. Penggunaan 
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arsitektur CNN yaitu VGG19 menunjukkan accuracy 

yang tinggi dalam mengklasifikasikan gaya bonsai 

dengan akurasi 89%, serta mampu mengklasifikasikan 

jenis rempah rhizoma zingiberaceae hingga akurasi 

100% [12], [13].  

Di sisi lain, penelitian yang menerapkan 

algoritma CNN untuk mendeteksi tinggi tanaman 

jagung berhasil mencapai akurasi stabil sebesar 80% 

yang terbukti efektif dalam memproses dan mengenali 

pola visual dari gambar tanaman jagung [14].  

Sementara itu, pendekatan berbasis Transformer 

yaitu model RF-DETR telah terbukti jauh lebih 

superior dan stabil (mAP@50 0,9464 pada single-

class dan mAP@50 0,8298 pada multi-class.) 

dibandingkan YOLOv12 (mAP@50:95 terbaik pada 

0.7620 single-class dan 0,6622 multi-class) dalam 

mendeteksi objek tunggal maupun jamak pada 

lingkungan yang rumit [15]. 

Penelitian-penelitian sebelumnya menunjukkan 

bahwa arsitektur VGG19 terbukti efektif dalam 

mengklasifikasikan morfologi tanaman, sementara 

model RF-DETR unggul dalam akurasi deteksi objek. 

Namun, hingga saat ini belum terdapat penelitian yang 

menggabungkan dua pendekatan tersebut secara 

hybrid untuk menangani klasifikasi jenis dan estimasi 

tinggi tanaman bonsai secara bersamaan. Oleh karena 

itu, penelitian ini mengadopsi VGG19 dan RF-DETR 

sebagai dua komponen utama sistem. 

 

2.2. Artificial Intelligence 

Kecerdasan Buatan atau Artificial Intelligence 

(AI) adalah kemampuan suatu sistem untuk 

menyerupai kecerdasan manusia, terutama dalam 

melakukan aktivitas seperti memahami logika, belajar, 

dan memecahkan masalah. Teknologi ini bekerja 

dengan memanfaatkan algoritma dan machine 

learning, sehingga sistem dapat mengembangkan 

kemampuan kognitif tertentu serta menjalankan tugas 

secara mandiri maupun semi-mandiri. Dalam artikel 

tersebut, AI dibedakan berdasarkan tingkat 

kemampuan kognitif, yaitu AI lemah atau terbatas, AI 

umum atau kuat, dan kecerdasan super artifisial 

(Artificial Super Intelligence atau ASI), serta 

berdasarkan tingkat otonominya, yaitu AI reaktif, 

deliberatif, kognitif, dan otonom atau sepenuhnya 

otonom. Perkembangan kecerdasan buatan dinilai 

dapat mengoptimalkan berbagai proses dan 

meningkatkan produktivitas manusia dalam 

menyelesaikan pekerjaan yang kompleks[16]. 

 

2.2. Deep Learning 

Deep learning adalah sub-bidang machine 

learning yang menggunakan jaringan saraf tiruan yang 

lebih dalam dan lebih kompleks. Jaringan ini 

dihubungkan dengan berbagai lapisan yang dapat 

mempelajari representasi yang lebih abstrak dari data 

dan mengerjakan tugas yang lebih kompleks. Misalkan 

dalam deep learning, data yang bisa saja bersifat 

tekstual, visual, atau auditory dapat diproses hingga 

mesin dapat memahami dan membuat keputusan. Oleh 

karena itu, dalam setiap proses, deep learning 

mengandalkan data yang diproses dan hasil yang 

dihasilkan. Berbagai macam bidang bahkan telah 

menggunakan metode ini, seperti face recognition, 

natural language processing, atau medical image 

analysis [17]. 

Deep learning terdiri dari tiga unit yang saling 

berhubungan, yaitu input layer, hidden layer, dan 

output layer. Input layer adalah unit yang menampung 

informasi yang diberikan kepada sistem. Kemudian, 

hidden layer berperan dalam memproses data input 

dengan menggunakan algoritma yang disesuaikan agar 

kesalahan dalam perhitungan output dapat 

diminimalisir. Setelah itu, output layer menampilkan 

hasil dari proses yang dilakukan oleh hidden layer. 

Jika lapisan semakin kompleks dan semakin banyak 

label yang digunakan dalam model pembelajaran, 

maka tingkat keakuratan prediksi yang dihasilkan juga 

akan semakin baik [18]. 

 

2.3. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah 

salah satu model yang digunakan dalam pendekatan 

deep learning untuk image recognition, yang mana 

dalam hal ini CNN bekerja dengan meniru cara sistem 

saraf manusia dalam pengolahan data. CNN bertujuan 

untuk mengekstrak fitur penting dalam citra dan 

mengklasifikasikannya menjadi data. CNN 

memberikan input berupa citra dan terlebih dahulu 

melakukan perhitungan bobot yang relevan untuk 

mengelompokkan datanya. CNN belajar dengan dua 

cara. Cara yang pertama adalah dengan mempelajari 

fitur citra dan cara yang kedua adalah dengan 

memberikan tugas klasifikasi pada citra tersebut [19] 

 

2.4. Roboflow Detection Transformer (RF-DETR) 

RF-DETR (Real-time Detection Transformer) 

adalah arsitektur pendeteksi objek berbasis 

transformer yang dirancang untuk inferensi secara 

real-time, menggabungkan mekanisme self-attention 

dengan efisiensi komputasi tinggi sehingga mampu 

mendeteksi dan melokalisasi objek dalam citra dengan 

latensi yang rendah [11]. 

Model ini menghasilkan output berupa bounding 

box beserta confidence score untuk setiap objek yang 

terdeteksi dalam satuan piksel. Dalam penelitian ini, 

model RF-DETR versi Base diambil langsung dari 

platform Roboflow dan digunakan melalui inferensi 

API tanpa proses pelatihan ulang secara lokal [20]. 

Evaluasi performa model didasarkan pada metrik mAP 

(mean Average Precision), Precision, dan Recall. 

Pemilihan RF-DETR didasarkan pada kemampuannya 

dalam mendeteksi objek secara akurat sekaligus 

menghasilkan koordinat bounding box yang presisi, 

yang merupakan input esensial dalam proses kalibrasi 

spasial untuk konversi piksel ke satuan sentimeter. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menerapkan metode CRISP-DM 

sebagai pendekatan sistematis dalam merancang dan 
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melatih model klasifikasi dan estimasi tinggi tanaman 

bonsai. CRISP-DM dipilih karena memberikan 

kerangka kerja yang terstruktur dan komprehensif 

dalam menangani proses data mining maupun deep 

learning, yang terdiri dari enam tahapan utama [21], 

[22] 

 

3.1. Business Understanding 

Penelitian ini dilakukan karena adanya potensi 

bias subjektif dan inefisien waktu yang kerap terjadi 

pada sistem penjurian manual pada perlombaan 

bonsai, terutama dalam hal klasifikasi jenis dan 

pengukuran tinggi tanaman. Sebagai upaya solusi 

modern untuk mengatasi risiko ketidakakuratan 

penilaian pada perlombaan yang besar, penelitian ini 

mengusulkan sebuah sistem terotomasi berbasis 

hibrida. Dalam sistem ini, model VGG19 digunakan 

untuk mengenali ciri-ciri morfologi jenis bonsai, 

sedangkan model RF-DETR dimanfaatkan untuk 

mendeteksi batas spasial pot sebagai acuan kalibrasi 

estimasi tinggi aktual tanaman bonsai. Tujuan 

integrasi kedua model ini untuk mentransformasi 

proses penjurian menjadi lebih terstandarisasi, efisien, 

serta dapat meminimalisasi tingkat kesalahan manusia. 

 

3.2. Data Understanding 

Penelitian ini menggunakan dataset yang 

dikumpulkan melalui dokumentasi Lomba Bonsai 

yang diselenggarakan di agro edukasi park kampus 2 

UIN Sunan Gunung Djati Bandung serta penelusuran 

dari berbagai sumber di internet. Dataset ini terdiri dari 

1.050 gambar tanaman bonsai yang terbagi ke dalam 

lima kelas jenis, meliputi: Anting Putri (207 gambar), 

Cemara Sargenti (206 gambar), Cemara Sinensis (208 

gambar), Sisir (210 gambar), dan Sancang (219 

gambar). Karakteristik citra dalam dataset ini juga 

merepresentasikan kondisi nyata di lapangan, yang 

direpresentasikan oleh adanya variasi pada sudut 

pengambilan gambar, jarak pemotretan, serta 

intensitas kondisi pencahayaan.  

  

 
Gambar 1. Distribusi data 

 

3.3. Data Preparation 

Dalam tahap ini, dataset diproses agar memenuhi 

standar komputasi arsitektur VGG19. Gambar diubah 

ke ukuran seragam menjadi 512x512 piksel, lalu 

menormalisasi nilai matriks ke rentang 0 hingga 1 

untuk mempercepat proses konvergensi model. 

Selanjutnya, label kelas yang berformat teks 

ditransformasi menjadi representasi numerik melalui 

metode Label Encoding. Dataset latih diaugmentasi 

menggunakan ImageDataGenerator dengan 

konfigurasi rotasi maksimal 10 derajat, horizontal flip, 

dan fill mode nearest. Dataset kemudian dibagi 

menjadi dua bagian yaitu training dan test. 80% data 

dialokasikan untuk training set dan 20% dialokasikan 

sebagai data testing set untuk keperluan evaluasi. 

 

3.4. Modeling 

Pada tahap Modeling, penelitian ini menerapkan 

pendekatan hybrid dengan mengintegrasikan dua 

model yaitu Convolutional Neural Network (CNN) 

dan Roboflow Detection Transformer (RF-DETR) 

untuk menjalankan fungsi klasifikasi jenis dan 

estimasi tinggi tanaman bonsai. CNN bertanggung 

jawab dalam proses feature learning, yang mencakup 

mengenali karakteristik morfologi pada gambar 

tanaman bonsai. VGG19 dipilih sebagai arsitektur 

CNN karena kedalaman strukturnya yang mampu 

memaksimalkan proses ekstraksi fitur morfologi 

kompleks pada tanaman bonsai. 

Untuk mengestimasi tinggi tanaman bonsai, 

penelitian ini memanfaatkan model Roboflow 

Detection Transformer (RF-DETR). Model dijalankan 

secara langsung melalui API Roboflow tanpa 

memerlukan pelatihan ulang secara lokal. Output dari 

RF-DETR yang berupa koordinat bounding box dalam 

satuan piksel. Data tersebut diproses dan dijadikan 

sebagai dasar kalibrasi spasial dengan memanfaatkan 

referensi ukuran pot aktual untuk dikonversi dari 

satuan piksel menjadi satuan sentimeter, sehingga 

estimasi tinggi tanaman bonsai dapat diperoleh secara 

otomatis dalam satuan sentimeter. 

 

3.5. Evaluation 

Pada tahap evaluasi, performa kedua model 

diukur menggunakan testing set yang telah 

dialokasikan sebelumnya. Evaluasi model klasifikasi 

VGG19 dilakukan melalui dua pendekatan. Pertama, 

secara kuantitatif menggunakan empat metrik utama 

yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score, serta 

confusion matrix untuk menganalisis distribusi 

prediksi yang benar dan tingkat misklasifikasi pada 

setiap jenis bonsai. Kedua, secara kualitatif dilakukan 

menggunakan Grad-CAM (Gradient-weighted Class 

Activation Mapping) untuk memvisualisasikan bagian 

mana yang menjadi dasar model untuk menentukan 

jenis bonsainya, sehingga perilaku model yang bersifat 

black-box dapat dievaluasi secara lebih transparan. 

Untuk evaluasi model RF-DETR merujuk pada metrik 

deteksi objek yang terdapat pada platform Roboflow, 

yaitu mAP (mean Average Precision), Precision, dan 

Recall. 

 

3.6. Deployment 

Pada tahap deployment, Model digabungkan ke 

dalam aplikasi berbasis web yang dibangun untuk 

pengujian model dan dirancang supaya pengguna 
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dapat menggunakannya dengan mudah. Bagian 

frontend ini dibangun menggunakan library React dan 

Tailwind CSS untuk menghasilkan tampilan yang 

dinamis/responsive. Melalui frontend ini, pengguna 

mengunggah gambar tanaman bonsai dan 

memasukkan nilai tinggi pot sebenarnya sebagai acuan 

kalibrasi spasial, setelah itu dikirimkan ke bagian 

backend untuk diklasifikasikan dan diukur tingginya.  

Untuk Bagian backend sistem dibangun 

menggunakan Flask, karena lebih mudah dan fleksibel 

untuk kebutuhan model machine learning. 

Penempatan model pada flask dibagi menjadi dua alur 

agar bagian backend berjalan tidak terlalu berat, model 

klasifikasi VGG19 dijalankan secara lokal dengan 

memuat file berformat .h5 (format standar 

penyimpanan model Keras/TensorFlow), Lalu model 

RF-DETR untuk estimasi tinggi dijalankan secara 

eksternal melalui API Roboflow. Pembagian beban 

kerja ini dirancang untuk memaksimalkan 

pemanfaatan sumber daya komputasi, sehingga sistem 

mampu memberikan respons yang cepat dan efisien 

terhadap permintaan analisis pengguna. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini diuraikan hasil pengujian dan 

evaluasi kinerja dari model klasifikasi bonsai yang 

telah dikembangkan. Tahapan evaluasi diawali dengan 

memantau dinamika pembelajaran model selama fase 

pelatihan untuk melihat seberapa baik arsitektur model 

beradaptasi dalam mengenali pola dataset. 

Pemantauan ini divisualisasikan melalui grafik kurva 

pembelajaran yang merekam pergerakan nilai akurasi 

dan tingkat kesalahan secara berkala. Rekaman 

kelayakan proses pelatihan model tersebut dapat 

diamati secara rinci pada Gambar 1. berikut. 
 

 

 
Gambar 2.  Diagram Learning Curve  

Sebelum mengevaluasi performa pada data uji, 

analisis Learning Curve pada Gambar 1 selama 50 

epoch perlu dilakukan. Pada awal pelatihan hingga 

epoch ke-20, model menunjukkan peningkatan akurasi 

validasi yang mencapai angka 0,74. Namun, metrik 

validasi ini kemudian stagnan hingga akhir masa 

pelatihan. Sementara itu, akurasi pelatihan terus 

meningkat tajam hingga mencapai 0,94, dengan 

tingkat kesalahan yang menurun hingga 0,20. 

Perbedaan yang signifikan antara kedua metrik ini 

menunjukkan adanya overfitting, di mana model 

terlalu menghafal data latih dan gagal 

menggeneralisasi data baru. 

Stagnasi pada performa validasi tersebut 

mengindikasikan bahwa model kesulitan 

mengekstraksi fitur utama objek secara optimal, akibat 

tingginya variasi visual pada dataset. Kompleksitas 

latar belakang serta perbedaan sudut pengambilan 

gambar diperkirakan menjadi faktor pembatas utama. 

Kondisi ini membuat model cenderung menghafal 

detail lingkungan sekitar objek, daripada mempelajari 

fitur morfologi asli dari jenis bonsai itu sendiri. 

Menyikapi temuan dalam dinamika 

pembelajaran tersebut, penelitian ini memanfaatkan 

visualisasi confusion matrix sebagai instrumen utama 

untuk mendukung analisis kinerja model klasifikasi 

VGG19 pada data uji. Visualisasi ini menyajikan 

pemetaan terperinci mengenai distribusi prediksi yang 

benar maupun keliru terhadap kelima spesies bonsai, 

yaitu Cemara Sinensis, Cemara Sargenti, Anting Putri, 

Sancang, dan Sisir. Melalui confusion matrix ini, 

tingkat akurasi model dalam mengenali setiap kelas 

dapat dievaluasi secara spesifik, serta mempermudah 

identifikasi kelas yang rentan mengalami 

misklasifikasi akibat kemiripan morfologi visual. 

 

Gambar 3.  Confusion Matrix 

 

Berdasarkan confusion matrix di atas, model 

VGG19 menunjukkan performa klasifikasi yang 

cukup baik dalam mengidentifikasi jenis tanaman 

bonsai. Kelas yang mendapat nilai akurasi tertinggi 

didapatkan oleh Anting Putri sebesar 85% (41 dari 50 

sampel), selanjutnya Sisir 79% (26 dari 33 sampel), 

Cemara Sinensis 71% (35 dari 49 sampel), Cemara 

Sargenti 69% (27 dari 39 sampel), dan Sancang 67% 

(26 dari 39 sampel). Hasil ini mengindikasikan bahwa 
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model lebih adaptif dalam mengenali jenis dengan 

karakteristik visual yang khas, sementara jenis yang 

memiliki kemiripan morfologi cenderung 

mendapatkan akurasi yang lebih rendah. 

Secara umum, pemetaan confusion matrix 

menunjukkan bahwa model dapat mengenali sebagian 

besar kelas bonsai dengan baik, terutama Anting Putri, 

Sisir, dan Cemara Sinensis. Namun, kemiripan visual 

yang tinggi antara beberapa kelas, seperti Sancang–

Sisir, Cemara Sargenti–Cemara Sinensis, dan Anting 

Putri–Sancang, masih menimbulkan kesalahan 

prediksi. Implikasi dari hasil ini menunjukkan 

perlunya peningkatan kualitas dataset dengan citra 

yang lebih representatif, penerapan augmentasi data 

secara spesifik untuk kelas dengan tingkat 

misklasifikasi tinggi, serta optimalisasi 

hyperparameter model agar arsitektur ekstraksi fitur 

menjadi lebih sensitif terhadap perbedaan morfologi 

yang halus. 

Selain pendekatan evaluasi kuantitatif 

menggunakan confusion matrix, penelitian ini juga 

mengimplementasikan pendekatan visual kualitatif 

melalui teknik Grad-CAM (Gradient-weighted Class 

Activation Mapping). Pendekatan ini sangat krusial 

untuk dilakukan guna mengatasi sifat black-box pada 

model deep learning, di mana proses perhitungan 

spesifik dalam pengambilan keputusan sering kali sulit 

untuk diinterpretasikan. Dengan mengekstrak bobot 

aktivasi dari lapisan konvolusi terakhir, Grad-CAM 

berfungsi sebagai jembatan analitis untuk memetakan 

dan menyoroti area spesifik pada citra masukan yang 

paling berkontribusi terhadap prediksi kelas akhir dari 

model. 

 
Gambar 4. Visualisasi Grad-Cam 

 

Gambar di atas menunjukkan hasil analisis Grad-

CAM dari citra Sancang pada sampel pengujian. Model 

berhasil mengklasifikasikan citra tersebut dengan 

benar (True Positive) dengan tingkat confidence score 

sebesar 90,7%. Visualisasi heatmap Grad-CAM 

menyoroti area dengan intensitas aktivasi tertinggi 

yang direpresentasikan oleh region berwarna hangat. 

Area aktivasi ini terpusat secara spesifik pada 

arsitektur kanopi daun bagian atas, yang merupakan 

fitur morfologis khas Bonsai Sancang sekaligus 

indikator utama dalam pengambilan keputusan 

klasifikasi. Aktivasi ini menegaskan bahwa model 

memusatkan komputasinya pada bagian-bagian 

tanaman yang paling informatif secara biologis. 

Model tidak mengekstrak pola piksel secara 

artifisial, melainkan menyesuaikan bobot aktivasinya 

dengan relevansi biologis terhadap karakter morfologi 

Bonsai Sancang. Area latar belakang dan pot yang 

bersifat non-biologis menunjukkan aktivasi yang 

sangat rendah (berwarna biru gelap), menandakan 

kapabilitas model dalam memisahkan fitur esensial 

dari noise visual secara efektif. 

Secara keseluruhan, pemetaan visual Grad-CAM 

ini secara empiris memperkuat interpretabilitas model 

VGG19, membuktikan bahwa prediksi kelas Sancang 

didasarkan pada fitur morfologis yang relevan untuk 

membedakannya dari kelas lain. Model tidak sekadar 

"menghafal" citra secara utuh, tetapi secara cerdas dan 

selektif menyoroti area biologis yang paling 

representatif, sehingga mendukung validitas dan 

keandalan klasifikasi sistem secara komprehensif. 

Untuk menguji fungsi sistem dalam penggunaan 

nyata, kedua model deep learning diintegrasikan ke 

dalam aplikasi web dengan arsitektur client-server. 

Aplikasi ini dibuat menggunakan Flask dan React 

untuk mendeteksi jenis bonsai serta mengukur tinggi 

bonsai berdasarkan gambar yang diunggah oleh 

pengguna. Bagian frontend dikembangkan 

menggunakan React, Vite, dan Tailwind CSS agar 

tampilan website responsif dan mudah digunakan. 

Melalui antarmuka tersebut, pengguna dapat 

mengunggah gambar bonsai serta memasukkan tinggi 

pot aktual sebagai acuan pengukuran. Sementara itu, 

bagian backend menggunakan Flask berbasis Python 

untuk memuat dan menjalankan model klasifikasi 

jenis bonsai serta model deteksi objek. 

Proses kerja sistem dimulai ketika pengguna 

mengunggah gambar bonsai dan memasukkan tinggi 

pot sebenarnya dalam satuan sentimeter. Input tinggi 

pot ini diperlukan karena setiap bonsai dapat 

menggunakan ukuran pot yang berbeda-beda. Oleh 

karena itu, tinggi pot aktual digunakan sebagai acuan 

untuk mengubah ukuran objek pada gambar dari 

satuan piksel menjadi satuan sentimeter. Pada tahap 

deteksi objek, model RF-DETR mendeteksi bonsai 

dan pot pada gambar, kemudian menghasilkan ukuran 

objek dalam satuan piksel. Setelah itu, sistem 

menghitung rasio perbandingan antara tinggi pot 

aktual dan tinggi pot yang terdeteksi pada gambar. 

Rasio tersebut kemudian digunakan untuk menghitung 

estimasi tinggi bonsai dalam satuan sentimeter. 

Perhitungan tinggi bonsai dilakukan dengan 

persamaan berikut. 

 
𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑇𝑎𝑛𝑎𝑚𝑎𝑛 (𝑐𝑚) =

 (
𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑃𝑜𝑡 𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙 (𝑐𝑚)

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑃𝑜𝑡 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎 (𝑝𝑥)
) 𝑥 𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑡𝑎𝑛𝑎𝑚𝑎𝑛 (𝑝𝑥)          (1) 

 

Gambar 5. Tampilan website 
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Pada Gambar 5, antarmuka website terdiri dari 

dua panel utama. Panel kiri menampilkan “Gambar 

Bonsai Hasil Deteksi”, yaitu gambar bonsai yang telah 

diberi bounding box hasil deteksi. Pada panel tersebut, 

model RF-DETR berhasil mendeteksi dua objek, yaitu 

tanaman bonsai dan pot sebagai objek referensi. 

Bonsai ditandai dengan bounding box berwarna hijau 

dengan label “bonsai-tree 67,9%”, sedangkan pot 

ditandai dengan bounding box berwarna biru dengan 

label “reference 52,9%”. Keterangan warna juga 

ditampilkan pada bagian bawah gambar, yaitu hijau 

untuk bonsai dan biru untuk pot. 

Panel kanan menampilkan “Hasil Analisis Tinggi 

& Jenis” yang berisi hasil pengukuran tinggi dan 

klasifikasi jenis bonsai. Pada bagian klasifikasi, model 

CNN mengidentifikasi bonsai sebagai jenis Anting 

Putri dengan Confidence Score sebesar 69,4%. Nilai 

tersebut ditampilkan melalui kartu “Jenis Bonsai 

Teridentifikasi” dan divisualisasikan menggunakan 

progress bar pada indikator “Confidence Score”. 

Pada proses pengukuran tinggi, sistem 

menggunakan tinggi pot aktual sebagai acuan konversi 

dari satuan piksel ke sentimeter. Sebagai contoh, 

sistem mendeteksi tinggi pot pada citra sebesar 225 

piksel dan tinggi bonsai sebesar 627 piksel. Jika tinggi 

pot aktual yang dimasukkan pengguna adalah 8 cm, 

maka estimasi tinggi bonsai dihitung sebagai berikut. 

 

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑇𝑎𝑛𝑎𝑚𝑎𝑛 (𝑐𝑚) = (
8 𝑐𝑚

225 𝑝𝑥
) 𝑥 627 𝑝𝑥  (1) 

𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖 𝑇𝑎𝑛𝑎𝑚𝑎𝑛 (𝑐𝑚) ≈ 22,2 𝑐𝑚                 (2) 

 

Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, tinggi 

fisik bonsai diperkirakan sebesar 22,2 cm. Hasil ini 

kemudian ditampilkan pada bagian “Tinggi Terukur” 

di panel kanan antarmuka website, sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 4.  

Selain itu, sistem juga menampilkan probabilitas 

untuk seluruh kelas bonsai, yaitu Anting Putri sebesar 

69,4%, Sancang sebesar 21,9%, Cemara Sinensis 

sebesar 5,3%, Cemara Sargenti sebesar 1,8%, dan Sisir 

sebesar 1,7%. Tampilan ini membantu pengguna 

melihat seberapa besar kecenderungan model dalam 

memprediksi setiap kelas bonsai. 

Secara keseluruhan, Gambar 4 menunjukkan 

bahwa integrasi model RF-DETR dan CNN dapat 

berjalan dalam satu sistem web yang terpadu. RF-

DETR digunakan untuk mendeteksi objek dan 

membantu proses pengukuran tinggi bonsai, 

sedangkan CNN digunakan untuk mengidentifikasi 

jenis bonsai. Dengan demikian, sistem ini mampu 

menampilkan hasil analisis berupa tinggi bonsai dalam 

satuan sentimeter dan jenis bonsai beserta tingkat 

kepercayaannya secara jelas dan mudah dipahami. 

Antarmuka web telah berhasil mengintegrasikan 

kedua model dan memvisualisasikan hasilnya. 

Evaluasi komprehensif (end-to-end) diperlukan untuk 

memverifikasi fungsi lengkap dari sistem. Oleh karena 

itu, pengujian sistem dilakukan pada sepuluh gambar 

baru yang tidak digunakan selama pelatihan model 

dengan kondisi pencahayaan dan presentasi yang 

bervariasi. Untuk setiap dari lima kelas spesies Bonsai 

(Anting Putri, Cemara Sargenti, Cemara Sinensis, 

Sisir, Sancang), diambil dua gambar, sehingga total 

sepuluh gambar dipilih untuk pengujian sistem. 

Pengujian integrasi sistem ini mencakup dua 

parameter utama pengujian yang meliputi aspek-aspek 

fundamental dari aplikasi yang terlibat. Aspek-aspek 

tersebut meliputi Verifikasi akurasi prediksi kelas jenis 

bonsai melalui arsitektur VGG19, dan pengukuran 

akurasi prediksi tinggi badan secara fisik dalam 

sentimeter yang berasal dari kalibrasi kotak pembatas 

model RF-DETR. Hasil pengujian kinerja yang 

dilakukan pada aplikasi web tercantum dalam Tabel 1. 

 

Tabel 1.  Hasil Pengujian Klasifikasi Jenis dan 

Estimasi Tinggi 

No. 
Jenis 

Aktual 
Prediksi 

Tinggi 

Aktual 

Tinggi 

Ukur 

1 
Anting 

Putri 

Anting 

Putri 
15 cm 14,6 cm 

2 
Anting 

Putri 

Anting 

Putri 
43 cm 42,9 cm 

3 
Cemara 

Sargenti 

Cemara 

Sargenti 
47 cm 49 cm 

4 
Cemara 

Sargenti 

Cemara 

Sargenti 
22 cm 22,3 cm 

5 
Cemara 

Sinensis 

Cemara 

Sinensis 
19 cm 18,7 cm 

6 
Cemara 

Sinensis 

Cemara 

Sargenti 
53 cm 53,4 cm 

7 Sancang Sancang 38 cm 37,5 cm 

8 Sancang Sancang 14 cm 14,2 cm 

9 Sisir Sisir 18 cm 17,9 cm 

10 Sisir Sancang 13 cm 11,6 cm 

 

Berdasarkan pengujian pada Tabel 1, sistem 

berhasil mengklasifikasikan 8 dari 10 citra uji dengan 

tepat, dengan dua citra yang mengalami misklasifikasi, 

yaitu citra Cemara Sinensis yang keliru teridentifikasi 

sebagai Cemara Sargenti dan citra Sisir yang 

teridentifikasi sebagai Sancang. Hal ini sejalan dengan 

hasil evaluasi confusion matrix sebelumnya yang 

menunjukkan adanya kerentanan misklasifikasi akibat 

kemiripan morfologi visual antarkelas tersebut. 

Di sisi lain, fungsionalitas estimasi tinggi juga 

menunjukkan performa yang presisi dengan rentang 

selisih yang tergolong minim, yakni hanya berkisar 

antara 0,1 cm hingga 2,0 cm dari tinggi dimensi objek 

fisik aslinya. Adanya selisih minor tersebut umumnya 

disebabkan oleh ketidaksempurnaan cakupan 

bounding box dari model RF-DETR dalam melingkupi 

keseluruhan struktur tanaman secara utuh, yang kerap 

dipicu oleh kualitas serta sudut pengambilan citra yang 

kurang proporsional. Hasil komprehensif ini 

membuktikan bahwa arsitektur hibrida VGG19 dan 

RF-DETR telah berhasil diimplementasikan secara 

optimal ke dalam sistem web tanpa adanya malfungsi 

pemrosesan data. 
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5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan dan 

mengimplementasikan sistem cerdas berbasis web 

yang mengintegrasikan arsitektur RF-DETR dan 

VGG19 untuk analisis fisik tanaman bonsai secara 

real-time, di mana pendekatan komputasi hibrida ini 

menunjukkan fungsionalitas metrologi yang sangat 

baik karena model RF-DETR terbukti tangguh dalam 

mengeksekusi lokalisasi spasial dan mengekstrak 

parameter referensi pot guna mengestimasi tinggi 

aktual tanaman secara objektif. Meskipun demikian, 

evaluasi terhadap model klasifikasi VGG19 

mengungkap adanya ruang optimalisasi mengingat 

tingkat akurasi validasi (val_accuracy) yang belum 

mencapai titik maksimal, di mana penurunan performa 

ini secara empiris dipicu oleh tingginya variansi visual 

pada dataset pelatihan akibat faktor 

ketidakkonsistenan akuisisi citra seperti disparitas 

sudut pandang, variasi jarak pemotretan, fluktuasi 

pencahayaan, dan kompleksitas latar belakang 

(background noise) yang mengakibatkan model 

kesulitan mengekstrak fitur morfologi esensial yang 

membedakan antar spesies secara konsisten. Untuk 

mengatasi batasan tersebut dan meningkatkan 

reliabilitas sistem, penelitian selanjutnya disarankan 

untuk menerapkan standardisasi protokol akuisisi data 

dengan pengambilan citra berlatar belakang seragam 

dan sudut pandang yang konsisten agar model dapat 

memusatkan perhatian komputasi pada struktur 

esensial daun dan batang, mengeksplorasi teknik pra-

pemrosesan seperti segmentasi latar belakang 

(background removal) sebelum citra diklasifikasikan, 

memperkaya dataset melalui teknik augmentasi 

tingkat lanjut, serta mempertimbangkan penggunaan 

arsitektur klasifikasi yang lebih mutakhir dan lebih 

tahan terhadap variasi translasi spasial sebagai 

alternatif untuk mendampingi RF-DETR di masa 

mendatang. 
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