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Abstrak

Proses identifikasi manual jenis bunga yang memiliki kemiripan visual seperti bunga
Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia seringkali menghadapi tantangan dalam hal konsistensi dan
efisiensi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis performa model MobileNetV2 dengan
pendekatan TransferLearning dalam mengklasifikasikan ketiga jenis bunga tersebut. Dataset
yang digunakan berjumlah 5321 gambar yang terdiri dari 1968 gambar Alamanda, 1502 gambar
Mandevilla, dan 1851 gambar Ruellia. Dataset dibagi menjadi data training (80%), validation
(10%), dan testing (10%). Proses pengolahan data mencakup pre-processing dengan mengubah
ukuran gambar menjadi 224x224 piksel, augmentasi data, dan standarisasi melalui normalisasi
nilai piksel. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mencapai performa yang sangat baik
dengan akurasi 100% pada data testing dan nilai loss 0.0394. Model juga menunjukkan hasil yang
konsisten pada data training dengan akurasi 99.79% dan loss 0.0409. Confusion Matrix
menunjukkan model berhasil mengklasifikasikan seluruh sampel dengan tepat tanpa ada
kesalahan klasifikasi silang. Hasil ini mengindikasikan bahwa arsitektur MobileNetV2 mampu
mengenali dan membedakan karakteristik visual dari ketiga jenis bunga dengan sangat akurat,
meskipun ketiganya memiliki bentuk dasar
Kata kunci : MobileNetV2, Transfer Learning, Klasifikasi Bunga, Augmentasi data, Normalisasi
Nilai Piksel

Abstract

Manual identification of flower species with visual similarities, such as
Alamanda, Mandevilla, and Ruellia flowers, often faces challenges in terms of
consistency and efficiency. This research aims to analyze the performance of the
MobileNetV2 model with a transfer learning approach in classifying these three flower
species. The dataset consists of 5,321 images, comprising 1,968 Alamanda images, 1,502
Mandevilla images, and 1,851 Ruellia images. The dataset was divided into training
(80%), validation (10%), and testing (10%) data. Data processing includes pre-
processing by resizing images to 224x224 pixels, data augmentation, and standardization
through pixel value normalization. The results show that the model achieved excellent
performance with 100% accuracy on testing data and a loss value of 0.0394. The model
also demonstrated consistent results on training data with 99.79% accuracy and 0.0464
loss, as well as on validation data with 100% accuracy and 0.0409 loss. The confusion
matrix shows that the model successfully classified all samples correctly without any
cross-classification errors. These results indicate that the MobileNetV2 architecture can
recognize and differentiate the visual characteristics of the three flower species with high
accuracy, despite their similar basic shapes.

Keywords : MobileNetV2, Transfer Learning, Flower Classification, Data Augmentation,
Pixel Normalization
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. PENDAHULUAN

Bunga merupakan salah satu bagian
tumbuhan yang memiliki keragamab
bentuk,warnam dan karakteristik visual
lainnya. Dalam proses idnetifikasinya,
beberapa jenis bunga memiliki kemiripan
yang signifikan sehingga sulit untuk
dibedakan, terutama bagi orang yang tidak
memiliki pengetahuan khusus tentang
bunga. Hal ini terlihat pada kelompok bunga
yang berbentuk terompet seperti Alamanda,
Mandevilla, dan Ruellia yang memiliki
struktur dasar serupa namun merupakan
spesies yang berbeda. Proses klasifikasi
manual bunga-bunga ini menjadi tantangan
tersendiri karena membutuhkan waktu yang
lama dan sering terjadi kesalahan dalam
proses identifikasinya terutama karena
perbedaan pada ukuran, warna, dan makhota
bunga.

Klasifikasi adalah metode dalam
pembejaran mesin yang digunakan untuk
memprediksi kelas atau kategori dari suatu
data berdasrkan pola atau fitur yang
dimiliknya. Klasifikasi objek sangat berguna
untuk mengenali jenis objek tertentu dari
sekian objek yang harus di klasifikasinya
(Putri etl al., 2024)

Untuk mengatasi tantangan ini, deep
learning hadir sebagai Solusi yang
menjanjikan. Deep learning adalah cabang
ilmu machine learning berbasis Jaringan
Syaaraf Tiruan (JST) atau bisa dikatakan
sebagai perkembangan dari JST, dengan
kemampuannya menginterpretasikan data
visual menyerupai cara kerja otak manusia
(Hahiyah & Nilogiri, 2018). Deep learning
menggunakan jaringan saraf tiruan berlapis-
lapis untuk memberikan akurasi yang tinggi
dalam melakukan deteksi objek, pengenalan
suara, terjemahan Bahasa dan lainnya
(Rosalina & Wijaya).

Dalam kasus klasifikasi bunga,
pendekatan transfer learning
memungkinkan pemanfaatan model pra-
terlatih (pre-trained model). Teknik ini
memungkinkan pembelajaran dengan data
yang terbatas karena memanfaatkan
pengetahuan yang sudah diperoleh model
dari dataset sebelumnya. Pendekatan ini
sangat berguna terutama Ketika data training
yang teresdia terbatas, karena model tidak
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perlu belajar dari nol melainkan dapat
mengadaptasi pengetahuan yang sudah
dimiliki untuk tugas baru (Fahcruroji et al.,
2024)

Salah satu model yang relevan dengan
masalah  ini  adalah  MobileNetV2.
MobileNetV2 dirancang khusus untuk
perangkat dengan kapasitas komputasi
terbatas (Butar- Butar & Marpaung, 2023).
Model ini menggunakan teknologi inverted
residual dan linear bottlenecks yang
memungkinkan ekstraksi fitur visual yang
efisien. Teknologi ini sangat penting dalam
membedakan karakteristik halus antar
spesies bunga, seperti susunan kelopak,
mahkota bunga, dan detail-detail kecil
lainnya yang menjadi pembeda antar jenis
bunga. Model ini juga dirancang
mempertimbangkan efisiensi komputasi,
sehingga dapat diimplementasikan dalam
berbagai perangkat (Maulana et al., 2024)

Perapan MobileNetV2 telah dilakukan
dalam beberapa penelitian klasifikasi citra
dengan hasil yang menjanjikan. Rachburee
menunjukkan  keunggulan MobileNetV2
dalam Kklasifikasi spesies teratai dengan
akurasi mencapai 99.5% (Rachburee &
Punlumjeak, 2022). Penelitian lain oleh
Butar juga menunjukkan keefektifan
MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan
daun tanaman obat dengan akurasi 97%
(Butar-Butar &  Marpaung,  2023).
Berdasarkan penelusuran literatur yang
dilakukan, masih terbatas penelitian yang
menganalisis kemampuan MobileNetV2
dalam membedaka bunga-bunga dengan
stuktur dasar yang mirip.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian
ini akan menganalisis “penerapan transfer
learning untuk klasifikasi citra bunga
menggunakan MobileNetV2”. Penelitian ini
diharapkan dapat menganalisis performa
model dalam mengklasifikasikan jenis-jenis
bunga yang memiliki kemiripan visual
dengan akurat dan efisien.

Il. METODOLOGI PENELITIAN
Penelitian ini menerapkan metode
penelitian kuantitatif dengan pendekatan
eksperimental untuk menganalisis performa
model MobileNetV2 dalam klasifikasi citra
bunga menggunakan transfer learning.
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Gambar 1. Alur Penelitian

Dataset yang digunakan adalah
dataset yang melalui proses perekaman
video  kemudian di  ekstrak  dan
menghasilkan 5.321 gambar yang terdiri dari
tiga jenis bunga vyaitu Alamanda,
Mandevilla, dan Ruellia. Dataset tersebut
dibagi menggunakan metode train_test_split
dengan proporsi 80% data training sebanyak
4254 gambar, 10% data validation sebanyak
533 gambar, dan 10% data testing sebanyak
534 gambar.

Distribusi detail setiap split:
Train Validation Test

Alamanda 1725 459 206
Mandevilla 1319 355 226
Ruellia 1614 425 278

Gambar 1. Distribusi detail setiap split

Proses pengolahan data mencakup
pengumpulan dataset yang terdiri dari foto-
foto alamanda, mandevilla, dan ruellia.
Dataset yang terkumpul kemudian melalui
tahap pre-processing dengan mengubah
ukuran gambar menjadi 224x224 piksel,
augmentasi data, dan standarisasi melalui
normalisasi nilai piksel. Dilanjutkan dengan
augementasi data khusus untuk data training
yang meliputi rotasi, pergeseran, flip
horizontal, zoom, dan perubahan perspekiif.
Kemudian dilakukan standarisasi data
melalui normalisasi nilai piksel.
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Gambar 2. Alur Pengolahan Data

Setelah  data  siap, dilakukan
konfigurasi model menggunakan arsitektur
mobilenetv2 sebagai base model yang
dikembangkan  dengan  menambahkan
beberaoa layer tabahan untuk meningkatkan
kemampuan klasifikasi.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tujuan dari penelitian ini adalah
mengetahui  Kinerja (performance) dari
model MobileNetV2 untuk klasifikasi citra
bunga. Adapun model MobileNetV2 yang
digunakan adalah MobileNetV2 dengan
output shape yaitu (None, 7, 7, 1280) dan
jumlah parameter ouput yaitu 2,257,984.
Layer selanjutnya adalah global
average_pooling2d dengan output shape
yaitu (None, 1280). Layer selanjutnya
batch_normalization dengan output shape
(None, 1280) dan jumlah parameter 5,120
dan batch_normalization_2 dengan output
shape (None, 128) dan jumlah parameter
512. Layer selanjutnya adalah dropout
output shape (None, 256) dan dropout_1
dengan ouput shape (None, 128). Layer
selanjutnya adalah dense dengan output
shape (None, 256) dan parameter 327, 936,
dense_1 dengan output shape (None, 128)
dan parameter 32,896, dense 2 dengan
output shape (None, 3) dan jumlah
parameter 387. Selanjutnya kita juga
menggunakan Optimizer Adam dengan
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learning rate 0.0001 dan loss function
categorical crossentropy untuk multi class

[ Layer (type) Output Shape 1

Total params: 2,625,859 (10.82 MB)
Trainable params: 364,547 (1.39 MB)

Non-trainable params: 2,261,312 (E.63 MB)

Gambar 3. Arsitektur MobileNetV2

Setelah kita membuat model langkah
selanjutnya adalah melakukan proses
training, dimana training adalah merupakan
proses di mana machine learning bekerja
sehingga algoritma yang sudah kita
definisikan dapat mengingat pola dari
masing-masing kelas pada data yang Kkita
train.
print{"\nkemulai proses training...")
history = model.fit{

train_generator,

validation_data=validztion_generator,

epochs=54,

callbacks=[model_checkpoint, early_stopping, reduce 1r)

Dari hasil diatas bisa kita lihat bahwa akurasi
pada data training adalah 0.9979 dan nilai
lossnya adalah 0.0464. selanjutnya untuk
akurasi validasi data adalah 1.0000 dan
lossnya adalah  0.0409.  Selanjutnya
melakukan testing menggunakan data test.
Di mana data test ini tidak diikutsertakan ke
dalam proses training. Hasilnya adalah
sebagai berikut.
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ion and Test Scores:
28s 71ams/step - accuracy: 1.8088 - loss: 8.8341
3433558754458

215 BSems/step - accuracy: 1.868¢ - loss: 8.8341
st 1 HL -8 13279859185219
est accuracy: 1.9

Selanjutnya kita tampilkan grafik loss
untuk melihat konvergensi model dan grafik
accuracy untuk melihat performa model

Model Loss Mode! Accuracy
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Gambar 4. Grafik History Training Model

Dari grafik diatas tidak ada tanda overfitting
karena kurva training dan validation
berjalan beriringan, loss terus menurun dan
stabil di akhir training.

Selain akurasi, Kkita juga akan
menghitung F1-Score, precision dan recall
serta confusion matrix pada masing-masing
kelas. Confusion matrix adalah table yang
menyatakan Klasifikasi jumlah data uji yang
benar dan jumlah dtaa uji yang salah. Hasil
confusion  matrix  digunakan  untuk
menghitung performance metrics untuk
mengukur kinerja model yang telah dibuat
(Tri Susilo el al., 2024). Dimana True
Positive (TP) adalah jumlah data positif
yang diklasifikasikan dengan benar oleh
sistem, True Negative (TN) adalah jumlah
data negative yang diklasifikasikan dengan
benar oleh sistem, False Positive (FP) adalah
jumlah data positif yang diklasifikasian
dengan salah oleh sistem dan False Negative
(FN) adalah jumlah data negative yang
diklasifikasin dengan salah oleh sistem.
Hasil prediksi dan confusion matrix dan
Classification  report dari  arsitektur
mobilenetv2 dapat dilihat pada Gambar
berikut ini.
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Gambar 5. Confusion matrix

|
Alamanda

Classification Report:
precision recall fl-score  support

Alamanda 1.08 1.08 1.6€ 298

Mandevilla 1.688 1.88 1.88 226
Ruellia l.89 1.8 l.ee 78
accuracy 1.688 a68
macro avg 1.88 1.88 1.88 208
weighted avg 1.89 1.4 1.68 1]

Gambar 6. Classification report

Dari hasil classification report,
performa model klasifikasi untuk 3 kelas
Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia semua
kelas memiliki precision 1.00 (100%) yang
artinya Ketika model memprediksi suatu
sampel sebagai kelas tertentu prediksi
tersebut selalu benar dan tidak ada false
positive. Recall, semua kelas memiliki recall
1.00 (100%) yang artinya model berhasil
mengidentifikasi semua sampel dari masing-
masing kelas dengan benar dan tidak ada
false negative. F1-Score, nilai 1.00 untuk
semua kelas, F1-score adalah rata-rata
harmonis dari precison dan recall dimana
nilai yang sempurna ini menunjukkan
keseimbangan yang baik antara precison dan
recall.

Dari hasil confusion matrix dapat
dilihat bahwa model berhasil
mengklasifikasikan ~ dengan  sempurna
dimana Alamanda 197 sampel diprediksi
dengan benar, Mandevilla 151 sampel
diprediksi dengan benar, dan Ruellia 186
sampel diprediksi dengan benar.

Setelah menentukan model arsitektur
MobileNetV2 kemudian dilanjutkan
menghitung  akurasi  training, akurasi
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validasi, akurasi testing, F1-score, precison
dan recall, serta confusion matrix. Langkah
selanjutnya Kita akan melihat visualisasi
hasil prediksi nya melalui gambar berikut

Gambar 7. Hasil Klasifikasi 3 Kelas

Pada gambar diatas digunakan untuk
memvisualisasikan hasil prediksi dengan
menampilkan sampel gambar dari setiap
kelas, label sebenarnya (True), hasil prediksi
(Pred), dan Tingkat kepercayaan (Conf).
Selain itu

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan
pengujian yang sudah dilakukan pada
penelitian ini maka dapat ditarik Kesimpulan
sebagai berikut:

1. Model mobilenetv2 yang
dikembangkan berhasil melakukan
Klasifikasi dengan sangat

baik,mencapai akurasi 100% pada data
testing dengan nilai loss yang sangat
rendah vyaitu 0.0348. Perlu dicatat
bahwa tingginya akurasi ini bisa
dipengaruhi oleh ukuran dataset yang
relative terbatas (5321 gambar)
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2. Proses pengolahan dataset meliputi
pembagain data (80% training, 10%
validasi, 10% testing), pre-processing,
augmentasi, dan standarisasi dan
terbukti efektif dalam menghasilkan
model yang akurat

3. Confusion matric menunjukkan bahwa
model berhasil mengklasifikasikan
seluruh sampel dengan tepat, 197
sampel alamanda, 151  sampel
mandevilla, dan 186 sampel ruellia
tanpa ada kesalahan klasifikasi silang.

4. Performa model yang sangat baik ini
menunjukkan bahwa arsitektur
mobilenetv2 mmapu mengenalai dan
membedakan karakteristik visual dari
ketiga jenis bunga dengan sangat
akurat, meskipun ketiganya memiliki
kemiripan bentuk dasar yaitu seperti
terompet.

V. SARAN

Untuk  pengembangan  penelitian
selanjutnya, beberapa saran yang dapat
diberikan adalah sebagai berikut:

1. Memperluas dataset dengan

menambahkan lebih banyak variasi
gamabr dalam berbagai kondiisi
pencahayaan, sududt pengambilan
untuk meningkatkan robustness model.
Hal ini penting mengingat dataset saat
ini masih relative kecil, yang mungkin

membatasi  kampung  generalisasi
model pada situasi nyata yang lebih
beragam

2. Melakukan pengujian model pada
spesies bunga lain yang memiliki
karaktersitik  visual serupa untuk
menguji kampung generalisasi model

3. Membandingkan  performa  model
dengan arsitektur deep learning lainnya
untuk menentukan arsitektur mana
yang paling optimal untuk kasus
klasifikasi bunga
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