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ABSTRACT

Manual identification of flower ith visual similarities, such as Alamanda,
Mandevilla, and Ruellia flowers, often jaces 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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ABSTRAK

Proses Proses identifikasi ma 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 transfer learning 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 festing (10%). Proses pengolahan data mencakup pre-processing
dengan mengubah ukuran gambar menjadi 224x224 piksel, augmentasi data, dan
standardisasi melalui normalisasi nilai piksel. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model mencapai performa yang sangat baik dengan akurasi 100% pada data testing
dan nilai /oss 0.0394. Model juga menunjukkan hasil yang konsisten pada data
training dengan akurasi 99.79% dan loss 0.0464, serta pada data validation dengan
akurasi 100% 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 kemiripan bentuk dasar

Kata Kunci: MobileNetV2, Transfer Learning, Klasifikasi Bunga, Augmentasi
Data, Normalisasi Nilai Piksel.
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BAB 1

HULUAN

1.1 Latar Belakang
Bunga merupakan salah satu bagian tumbuhan yang memiliki
keragaman bentuk, warna, dan karakteristik visual lainnya. Dalam proses
identifikasinya, 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 untuk bunga-
bunga ini menjadi tantangan tersendiri karena membutuhkan waktu yang lama
dan sering terjadi kesalahan dalam identifikasi, terutama karena perbedaan

pada ukuran, warna mahkota bunga.

Untuk mengatasi tantangan ini, deep learning hadir sebagai lesimp
yang menjanjikan. Deep Learning adalah cabang ilmu machine learning
berbasis Jaringan Syaraf Tiruan (JST) atau bisa dikatakan sebagai
perkembangan dari JS7, dengan kemampuannyaa menginterpretasikan data
visual menyerupai cara kerja otak manusia[1]. Dalam kasus klasifikasi bunga,
pendekatan transfer learning memungkinkan pemanfaatan model pra-terlatih
(pre-trained model) sehingga lebih efektif dalam menangani data dengan

volume yang terbatas.

Salah satu model deep learning yang relevan adalah MobileNetV2.
MobileNetV2 dirancang khusus untuk perangkat dengan kapasitas komputasi
terbatas [2]. 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
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menjadi pembeda antar jenis bunga. Model ini juga dirancang dengan

mempertimbangkan efisie

utasi, sehingga dapat diimplementasikan

dalam berbagai perangkat[

Penerapan Mobile h dilakukan dalam beberapa penelitian
klasifikasi citra dengan hasil yang menjanjikan. Racburee menunjukkan
keunggulan MobileNetV2 dalam klasifikasi spesies 2esimpu dengan akurasi
mencapai 99.5%[4]. Penelitian lain oleh Butar juga menunjukkan keefektifan
MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan daun tanaman obat dengan akurasi
97%][2]. Berdasarkan penelurusan literatur yang dilakukan, masih terbatas

penelitian yang menganalisis kemampuan MobileNetV2 dalam membedakan

bunga-bunga dengan struktur dasar yang mirip.

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

dengan akurat dan efisien.

1.2 Identifikasi Masalah
Berdasarkan latar belakang diatas, maka dapat diidentifikasi masalah
dalam penelitian ini yaitu sulitnya membedakan jenis-jenis bunga yang
memiliki kemiripan visual, seperti bunga Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia.
Hal ini menyebabkan proses identifikasi membutuhkan waktu lama dan sering
terjadi kesalahan dalam penentuan jenisnya sehingga diperlukan evaluasi
performa model MobileNetV2 dengan pendekatan transfer learning dalam

mengklasifikasikan citra bunga yang memiliki kemiripan karakteristik.

1.3 Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi masalah yang telah diuraikan, maka rumusan
masalah bahan penelitian ini adalah bagaimana performa model MobileNetV2

dengan pendekatan transfer learning dalam mengklasifikasikan citra bunga
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Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia yang memiliki kemiripan struktur dasar

berbentuk terompet.

1.4 Batasan Masalah
Untuk membatasi pembahasan penelitian agar tidak melebar ke pokok

pokok bahasan yang terlalu jauh, maka penelitian ini hanya akan menganalisis
klasifikasi 3 jenis bunga, yaitu bunga Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia

menggunakan model MobileNetV2 sebagai metode transfer learning.

1.5 Tujuan dan Manfaat Penelitian

1.5.1 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian yaitu menganalisis performa model MobileNetV2
dengan pendekatan transfer learning dalam klasifikasi bunga Alamanda,

Mandevilla, dan Ruellia yang memiliki kemiripan karakteristik.

1.5.2 Manfaat Penelitian
1) Manfaat Untuk Peneliti
a) Meningkatkan pemahaman dalam bidang deep learning,
khususnya tentang transfer learning dan klasifikasi citra
b) Memberikan pengalaman dalam menganalisis performa model
deep learning
c¢) Mengembangkan kemampuan dalam menganalisis dan
memecahkan masalah
2) Manfaat Untuk Instansti
a) Memberikan kontribusi pada pengembangan ilmu pengetahuan
dan teknologi, khususnya dalam penerapan deep learning untuk
klasifikasi citra
b) Dapat menjadi referensi untuk penelitian selanjutnya dalam
pengembangan model klasifikasi bunga yang memiliki kemiripan

karakteristik
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1.6 Sistematika Penulisan

Dalam penyusun n tugas akhir ini, sistematika penulisan

dibagi menjadi beberapa ba erikut:

BAB 1 : PENDAHULUA
Bab ini berisi tentang latar belakang masalah, identifikasi masalah, rumusan
masalah, Batasan masalah, tujuan dan manfaat penelitian, dan sistematika

penulisan.

BAB II KAJIAN PUSTAKA
Bab ini berisi tentang teori-teori dan konsep yang berhubungan dengan
penelitian. Teori-teori dan konsep di dapat dari sumber-sumber seperti jurnal,

buku dan artikel.

BAB I1I: METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi tahapan-tahapan yang dilakukan pada penelitian. Tahapan-
tahapan tersebut yaitu, pengumpulan data, membagi data, dan tahapan yang ada
pada metode transfer learning dengan model MobileNetV2 seperti membangun

arsitektur model, melatih model, dan melakukan pengujian.
BAB 1V : HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi proses penelitian yang dijelaskan juga kode-kode yang

digunakan. Dan terdapat hasil dari pengujian model yang telah dibangun.
BAB YV : KESIMPULAN

Bab ini berisi 4esimpulan yang diperoleh dari hasil penelitan dan analisa
data yang telah dilakukan dan saran-saran yang dapat diterapkan dari hasil yang

dapat menjadi masukan yang berguna kedepannya
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BAB 11

PUSTAKA

2.1 Literatur
2.1.1 Analisis

Analisis adalah aktivitas yang terdiri dari serangkaian kegiatan
seperti, mengurai, membedakan, memilih sesuatu untuk dikelompokkan
Sesimpu menurut kriteria tertentu dan kemudian dicari kaitannya lalu

ditafsirkan maknanyal[5].

2.1.2 Klasifikasi
Klasifikasi adalah metode dalam pembelajaran mesin yang
digunakan untuk memprediksi kelas atau kategori dari suatu data
berdasarkan pola atau fitur yang dimilikinya. Klasifikasi objek sangat

berguna untuk bisa mengenali jenis objek tertentu dari sekian objek yang

harus diklasifikasi[6].

2.1.3 Bunga

Bunga merupakan struktur reproduksi pada tanaman yang sering
kali memiliki warna, aroma, dan bentuk yang bervariasi. Setiap jenis
bunga memiliki ciri khas yang membedakannya. Bunga Alamanda
(Allamanda  cathartica L.) merupakan tanaman merambat tipe
Sesimpula’s. Tanaman ini merupakan tanaman perdu dengan tinggi 4
sampai 5 cm dengan bunga majemuk dengan bentuk tandan di ujung
cabagng dan ketiak daun[7]. Bunga Mandevilla merupakan tanaman dari
keluarga Apocynaceae yang berasal dari Amerika Tengah dan memiliki
nama umum dogbane. Mandevilla memiliki mahkota bunganya yang
besar berwarna pink dengan bagian dalam berwarna kuning. Bunga
Ruellia merupakan tanaman hias yang umum dijumpai dipekarangan
atau pinggir jalan, dapat tumbuh di Sesimp dengan paparan sinar

matahari penuh maupun di tempat teduh. Tanaman ini termasuk dalam
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genus Ruellia yang merupakan spesies tropis dan banyak ditemukan di

Kawasan Asia Tengg gan ciri khas memiliki bunga berwarna ungu

yang menarik][8].

2.1.4 Citra
Citra adalah suatu representasi (6esimpul), kemiripan atau imitasi
dari suatu objek. Citra sebagai keluaran suatu sistem perekaman data
dapat bersifat optik berupa foto, bersifat analog berupa sinyal-sinyal video
seperti 6esimpul pada monitor televisi, atau bersifat digital yang dapat

langsung disimpang pada suatu media penyimpanan[9].

2.1.5 Deteksi Objek (Object Detection)

Deteksi objek (Object Detection) adalah Teknik yang digunakan
dalam visi computer untuk menemukan contoh objek gambar atau video.
Algoritma deteksi objek biasanya memanfaatkan pembelajaran Mesin
(Machine Learning) atau pembelajaran mendalam (Deep Learning) untuk

menghasilkan hasil yang bermakna[10].

2.1.6 Deep Learning

Neuron

Input Data —  Output

ol
@

B
T XXX

Output Layer

Layer N

Hidden Layer

Gambar 2.1 Arsitektur Jaringan Saraf Tiruan pada Deep Learning
Sumber: (Moolayil, 2018)

Deep Learning merupakan bagian dari Artificial Intelligence dan
Machine Learning, yang jaringan saraf tiruan dan algoritmanya
terinspirasi oleh otak manusia dan belajar dari sejumlah data yang besar.

Deep Learning menggunakan jaringan saraf tiruan berlapis-lapis untuk
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memberikan akurasi yang tinggi dalam melakukan deteksi objek,

pengenalan suara, te Bahasa, dan lainnya[11].

2.1.7 Transfer Learning
Transfer Learning adalah pengembangan dari deep learning yang
menggunakan model yang sudah dilatih sebelumnya (pre-trained model)
digunakan Kembali untuk menyelesaikan tugas berbeda. 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 tersedia terbatas, karena model tidak perlu belajar dari nol
melainkan dapat mengadaptasi pengetahuan yang sudah dimiliki untuk

tugas baru [12].

2.1.8 MobileNet-V2

F

Gambar 2.2 Arsi.t“gktur'n}\‘/lobileNet V2
Sumber: (Nailul Muna et al. 2024)

MobileNet merupakan model dengan latensi rendah dan konsumsi
daya yang rendah dan konsumsi daya yang minim, untuk memenuhi
pembatasan sumber daya dalam berbagai skenario penggunaan.
Menurut laporan penelitian, MobileNet V2 berhasil meningkatkan
kinerja model seluler yang canggih dalam berbagai tugas dan uji
coba, mencakup berbagai ukuran model. Sebagai ekstraktor fitur

yang efektif untuk deteksi dan segmentasi objek[3].
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2.1.9 Python

Python adala

oleh Guido van Ro

emrograman tingkat tinggi, yaitu dibuat

tahun 1980-an. Bahasa pemrograman
python terstruktur da asi objek, Bahasa pemrograman ini juga
dapat digunakan untuk banyak hal seperti pembuatan web, aplikasi

desktop, analisa data dan kecerdasan buatan[13].

2.1.10 TensorFlow
Tensorflow adalah Pustaka perangkat lunak yang berfokus pada
pembuatan dan pelatihan pembelajaran mesin, tensorflow dikembangkan
oleh tim google brain yang awalnya ditujukan untuk keperluan penelitian
dan produksi google. Tensorflow digunakan sebagai dasar dari keras
pembuatan  artificial neural network, penggunaan tensorflow

mempermudah pengembangan model belajar mesin[5].

2.1.11 Keras

Keras adalah 8esimpu perangkat lunak yang menggunakan
Bahasa pemrograman python, keras berfungsi sebagai antarmuka
tensorflow. Keras mendukung pengimplementasian layers, activation

function, optimisers dalam pembuatan neural network[14].

2.1.12 Confusion Matrix

Pozitive Magative
= | Positive TP FP
i Negative FN ™

Gambar 2.3 Confusion Matrix
Sumber : (Kurniawan et al., 2023)

Confusion matrix adalah table yang menyatakan klasifikasi jumlah

data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Hasil confusion
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matrix digunakan untuk menghitung berbagai performance metrics

untuk mengukur ki del yang telah dibuat[16].

1) True Positive ( data positif yang diklasifikasin dengan
benar oleh sistem
2) True Negative (TN): jumlah data negative yang diklasifikasin
dengan benar oleh sistem
3) False Positive (FP): jumlah data positif yang diklasifikasikan
dengan salah oleh sistem

4) False Negative (FN): jumlah data negative yang diklasifikasin

dengan salah oleh sistem

2.1.13 Flowchart

Tabel 2.1 Simbol-simbol flowchart

No Simbol Nama
1.
2
[/ Ouppurnpu
3
Process
4
<> Decision
5
O Connector
6
U Offline Connector
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Predefined Process

Punched Card

Sumber : (Pemrograman, 2020)

Flowchart atau sering disebut dengan diagram alir merupakan jenis

diagram yang merepsentasikan algoritma atau 10esimpu-langkah instruksi

yang berurutan dalam sistem. Pada dasarnya, flowchart digambarkan

dengan menggunakan simbol-simbol, setiap simbol mewakili suatu proses

tertentu[17].

2.2 Penelitian Terdahulu yang Relevan

Dalam melakukan penelitian ini, digunakan beberapa jurnal penelitian

terdahulu sebagai acuhan yaitu sebagai berikut :

Tabel 2.2 Jadwal Kegiatan Penelitian

No Penulis Tahun Judul Deskripsi
1 Fitrianil) 2021  Klasifikasi Penelitian ini
Jenis  Bunga bertujuan untuk

Dengan
Menggunakan
Convolutional
Neural
Network
(CNN)

membangun  sistem
klasifikasi bunga
menggunakan CNN
MobileNetV2. Dataset
yang digunakan adalah
dataset dari Kaggle
dengan lima jenis
bunga yaitu daisy,
dandelion,rose,sunflo

wer, dan tulip yang
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Muhammad 2024
Farid
Wijayanto,
Daniel
Swanjaya,
Resty
Waulanningr

um

Rio Juan 2023
Hendri
Butar,
Noveri
Lysbetti
Merpaung

Penerapan
MobileNet
Architecture
pada
Identifikasi
Citra Makanan

Indonesia

Deep Learning
untuk
Identifikasi
Daun Tanaman
Obat
Menggunakan

Transfer

py Free

) ku

11

)

1an di ekstrak.

Berdasarkan skenario

pengujian yang
dilakukan, sistem
dapat  memprediksi

jenis bunga dengan
nilai akurasi sebesar
0.91

Penelitian ini
melibatkanpengumpul
an dataset gambar
makanan yg berjumlah
18 jenis makanan dan
diperoleh dari laman
website menggunakan
Arsitektur dari
MobileNet.Hasil akhir
dari  penelitian ini
menunjukkan bahwa
MobileNet  berhasil
mencapai akurasi
sebesar 98.99% dan
loss sebesar 0.05
Penelitian ini
menggunakan metode
transfer learning.
Pretrained model yang
digunakan pada
penelitian ini adalah

MobileNetV2.

Pengumpulan data
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Sarifah 2024
Agustiani,

Riska

Aryanti, Siti
Khotimatul
Wildah,

Yoseph

Tajul Arifin,

Siti Marlina,

Tidik

Misriati

Learning

bobileNetV?2

Optimasi ~ Model
Deep Learning
untuk Deteksi
Penyakit Daun tebu
dengan Fine
Tuning

MobileNetV2

secara langsung
dilakukan dengan
mengambil foto
tanaman obat secara
langsung. Pada
penelitian ini metode
transfer learning
dengan MobileNetV?2
yang digunakan
berhasil dengan sangat
baik dalam
mengidentifikasi daun
tanaman obat dengan
mendapatkan akurasi
97 % training , 96%
validasi, dan 93%
pengujian.

Penelitian ini
dilakukan fine tuning
pada arsitektur pada
MobileNetV2  yang
telah dilatih
sebelumnya  dengan
menggunakan dataset
daun tebu. Proses fine
tuning dilakukan
dengan mengatur
ulang beberapa lapisan
teratas dari
mobilenetv2. Pada

evaluasi awal, model
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Sandy
Andika
Maulana,
Shabrina
Husna
Batubara,
Yohanna
Permata
Putri
Pasaribu,
Hermawan
Syahputra,
Fanny

Ramadhani

202

ksi  Burung
Menggunakan
Convolutional

Network

Model

Neural
dengan
Arsitektur
MobileNetV2

mencapai akurasi
validadi sebesar
93,12%.

Penelitian ini
mengimplementasikan

model CNN dengan
arsitektur

MobileNetV2. Dataset
diperoleh dari
TensorFlow  Dataset
yang dapat diunduh
dalam bentuk format
ZIP yang terdiri dari
6033 gambar 200
spesies burung. Dan
menghasilkan akurasi
yang memadai dalam
pengenalan

gambar

burung
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2.3 Kerangka Berpikir

ek Nesah
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Gambar 2.4 Kerangka Berpikir

Penelitian ini berfokus pada tugas masalah utama, tantangan

klasifikasi manual, keterbatasan waktu dan konsistensi serta kebutuhan sistem

otomatis. Berdasarkan permasalahan tersebut, dilakukan analisis 14esimp yang

mencakup teknologi deep learning, pendekatan transfer learning, dan

pemilihan model MobileNetV2.

Dalam penerapannya, 14esimp ini memerlukan beberapa tahapan

sistematis dimulai dari proses pengumpulan data, preprocessing, implementasi
model, hingga evaluasi. Penggunaan pendekatan transfer learning dengan
model MobileNetV?2 dipilih berdasarkan kemampuannya yang telah terbukti

efektif dalam beradaptasi dengan dataset berukuran kecil sambil

mempertahankan performa yang optimal
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BAB III

ME GI PENELITIAN

3.1 Metode Penelitian
Penelitian ini menerapkan metode penelitian kuantitatif dengan pendekatan
eksperimental untuk menganalisis performa model MobileNetV2 dalam

klasifikasi citra bunga menggunakan transfer learning.

3.2 Metode Pengumpulan Data

Dalam mengumpulkan data penelitian ini terdapat beberapa metode yang

digunakan sebagai berikut:

a. Data Primer
1) Dokumentasi foto 3 jenis bunga yaitu Alamanda, Mandevilla, dan
Ruellia.
2) Kriteria pengambilan gambar:
a) Pengambilan foto dengan jarak 30-100 cm dari objek
b) Memperhatikan pencahayaan yang cukup
¢) Mengambil foot dari berbagai sudut pandang
b. Data Sekunder
1) Studi Literatur tentang penerapan MobileNetV2 dan Transfer
Learning
2) Review penelitian terkait MobileNetV2

3) Referensi dari jurnal dan buku yang relevan

3.3 Metode Analisa

Metode analisa dalam penelitian ini menggunakan pendekatan transfer
learning melalui model MobileNetV2. Dataset yang digunakan berjumlah 5321
gambar yang terdiri dari tiga jenis bunga yaitu 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.

15



16

Protected by PDF Anti-Copy Free

(Upgrade to Pro Version to Remove the Watermark)

3.4 Tempat dan Waktu Penelj

3.4.1 Tempat Penelitian
Penelitian dilakuk man probadi dengan memanfaatkan data

yang diambil langsung dari 3 jenis bunga di area sekitar rumah.

3.4.2 Waktu Penelitian
Dalam menyelesaikan proposal skripsi ini, waktu penelitain yang

dibutuhkan penulisa ditunjukkan pada table berikut:

Tabel 3. Jadwal Kegiatan Penelitian

Waktu Penelitian

Sep Okt Nov Des Jan
N Kegiatan 2024 2024 2024 2024 2025
0 1234123412341234123¢4

1 Pengajuan
Judul

2 Pengumpul
an Data

3 Penulisan
Proposal

4 Bimbingan
Proposal

5 Revisi
Proposal

6  Penulisan

Skripsi

7 Bimbingan
Skripsi

8 Ujian

Skripsi
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3.5 Alat dan Bahan

3.5.1 Alat
Sebagai penunja pembuatan sistem maupun laporan

penelitian, 17esim yang digunakan antara lain :

1) Perangkat Keras (Hardware)
a) Laptop
b) Camera Smartphone
2) Perangkat Lunak (Software)
a) Visual Studio Code
b) Python
c) TensorFlow
d) Keras
e) OpenCV
f) Ms.Office

3.5.2 Bahan
Sebagai penunjang dalam pembuatan sistem maupun laporan
penelitian Adapun bahan yang dgunakan antara lain:
1. Dataset berupa gambar 3 jenis bunga, yaitu Alamanda, Mandevilla,
dan Ruellia yang dibagi menjadi 3 bagian, terdiri dari :
a) 4254 gambar untuk data training
b) 533 gambar untuk data validasi
c) 534 gambar untuk data testing
2. Referensi dari jurnal dan buku yang relevan

3. Review penelitian terkait
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3.6 Metode Pengujian dan Pengolahan data

3.6.1 Metode Pengujian

| Parsiapan Dalaset

’ S— ‘

l MobileNetV2

| Pembagian Dataset ‘

l Global Average Pooling

‘ Pre-processing Data |

L

| Augmentasi Data ‘

|

‘ Standarisasi Data |

Batch Mormalization

Dense Layer (258)

o i

Konfigurasi Modeal
l ‘ Batch Normalization ‘ ’ Dropout ‘

1

l Dense Layer (128)
| Evaluasi Performa Model ‘

l ‘ Batch Normalization ‘ ’ Dropout ‘

{ Analisis Hasil ‘
Output Layer (3)

Gambar 3.1.Metode Pengujian Gambar 3.2 Model MobileNetV2

| Pelatinan Model ‘

Metode pengujian dalam penelitian ini dilakukan melalui beberapa

tahapan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3.1 Tahapan pengujian
dimulai dari persiapan dataset yang mencakup pengumpulan data melalui
ekstraksi frame video bunga. Selanjutnya dilakukan dataset menjadi data
training (80%), validation (10%).
Tahap berikutnya adalah pre-processing data dimana setiap gambar
diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel, dilanjutkan dengan
augmentasi data khusus untuk data training yang meliputi rotasi,
pergeseran, flip horizontal, zoom, dan perubahan perspektif. Kemudian
dilakukan standarisasi data melalui normalisasi nilai piksel

Setelah data siap, dilakukan konfigurasi model menggunakan
arsitektur MobileNetV'2 sebagai base model yang dikembangkan dengan

menambahkan beberapa layer tambahan untuk meningkatkan
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kemampuan klasifikasi. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6.

Model ini terdiri d

rapa lapisan utama, yaitu MobileNetV2
sebagai backbone u ksi fitur awal, Global Average Pooling
untuk mengurangi fitur, Batch Normalization untuk
menormalisasi data, serta Dense layer bertingkat yang mencakup layer
pertama dengan 256 unit, layer kedua dengan 128 unit, dan layer terakhir
untuk output klasifikasi ke dalam 3 kelas.

Modifikasi pada asrsitektur ini mencakup penambahan Batch
Normalization di beberapa layer untuk menstabilkan proses
pembelajaran, Dropout untuk mengurangi overfitting, dan Dense layer
bertingkat (256 -> 128 -> 3) untuk mendukung pembelajaran fitur yang
lebih baik. Tahapan berikutnya adalah konfigurasi model yang meliputi
pengaturan arsitektur dan parameter-parameter yang diperlukan,
dilanjutkan dengan proses pelatihan model menggunakan data yang telah
disiapkan. Setelah pelatihan selesai, performa model dievaluasi untuk
mengukur kemampuannya dalam mengklasifikasikan tiga jenis bunga,

diakhiri dengan analisis hasil guna mengetahui tingkat keberhasilan

model dalam melakukan klasifikasi
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ulan Dataset

Pre-processing Data

Augmentasi Data

Standardi

sasi Data

Dataset Siap

Selesai

Gambar 3.3 Metode Pengolahan Data

Proses pengolahan data dalam penelitian ini mengikuti alur yang

ditunjukkan pada Gambar 3.3 Tahapan pertama pengumpulan dataset

yang terdiri dari foto-foto bunga Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia.

Dataset yang terkumpul kemudian melalui tahap pre-processing yang

mencakup resize gambar dan pengecekan kualitas data. Teknik

augmentasi diatas seperti rotasi, pergeseran, dan perubahan skala.

Selanjutnya dilakukan standarisasi data untuk memastikan keseragaman

format dan normalisasi nilai pixel. Setelah melalui seluruh tahapan

tersebut, dataset siap digunakan untuk proses pelatihan mode
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BAB 1V

HASIL PE N DAN PEMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum

4.1.1 Gambaran Umum Bunga Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia
Bunga merupakan struktur reproduksi pada tanaman yang sering
kali memiliki warna, aroma, dan bentuk yang bervariasi. Setiap jenis
bunga memiliki ciri khas yang membedakannya. Dalam penelitian ini,
fokus diberikan pada tiga jenis bunga yang memiliki kemiripan

karakteristik visual yaitu Bunga Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia.

Bunga Alamanda (Allamanda cathartica L.) merupakan tanaman
merambat tipe 2lesimpula’s. Tanaman ini merupakan perdu dengan
tinggi 4 sampai 5 cm dengan bunga majemuk dnegan bentuk tandan di
ujung cabang dan ketiak daun. Bunga alamanda banyak ditemukan
sebagai tanaman hias di pekarangan rumah dan taman, serta

membutuhkan paparan sinar matahari penuh untuk pertumbuhan optimal.

Bunga Mandevilla merupakan tanaman dari keluarga Apocynaceae
yang berasal dari Amerika Tegah dan memiliki nama umum dogbane.
Mandevilla memiliki mahkota bunganya yang besar berwarna pink
dengan bagian dalam berwarna kuning. Meskipun berasal dari Amerika
Tengah, Mandevilla dapat beradaptasi dengan baik di iklim tropis dan

sering digunakan sebagai tanaman hias.

Bunga Ruellia merupakan tanaman hias yang umum dijumpai
dipekarangan atau pinggir jalan, dapat tumbuh di 2lesimp dengan
paparan sinar matahari penuh maupun di tempat teduh. Tanaman ini
termasuk dalam genus Ruellia yang merupakan spesies tropis dan banyak
ditemukan di Kawasan Asia Tenggara dengan ciri khas memiliki bunga

berwarna ungu yang menarik.

21
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Ketiga jenis 22esimpula dipilih sebagai objek penelitian karena

memiiki karakteristi

ang mirip namun tetap memiliki perbedaan
yang dapat diiden emiripan bentuk dasar bunga yang
menyerupai terompe an proses klasifikasi menggunakan deep
learning menjadi tantangan yang menarik. Perbedaan pada warna,
ukuran, tekstur, dan detail struktur bunga menjadi fitur penting yang
dapat dimanfaatkan oleh model MobileNetV2 untuk melakukan

klasifikasi dengan akurat.

4.2.1 Proses Pengumpulan Data

1(output_
ok=True)

print(f“Error: 1

frame: {interval: f} detik™)

: Extracted {frame_count} fra

video.re

print(f"{cl S S i! Total {frame_count} frame

Gambar 4.1 Kode Ekstraksi Frame
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Mempros

frame telah diekstrak

val antar frame:

ame telah d

detik

Mandevilla: Selesai! Total frame telah die

Ekstraksi frame selesati!

Gambar 4.2 Hasil Ekstraksi frame

Dalam penelitian ini, pengumpulan data dilakukan melalui proses
perekaman video dari tiga jenis bunga yg berbeda, yaitu Alamanda,
Mandevilla, dan Ruellia. Proses perekaman video dilakukan secara
langsung dengan memperhatikan berbagai kondisi pencahayaan dan
sudut pengambilan gambar untuk mendapatkan variasi data yang
23esimpulan23ive. Pengumpulan data menggunakan program ektraksi

frame dengan kode yang ditunjukan pada gambar 4.1

4.2.2 Analisis Distribusi Dataset

(num_1images)

print(
print(c

=df[ 'Number of samples'])
i Bunga')

Gambar 4.3 Kode Analisis Distribusi Dataset
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oporsi Data per Kategori Bunga

20007

17501

1500 1

—

=)

(%3]
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1000 1

Jumlah Sampel

~

(¥

(=]
L

500 4

2301

N {\\'b

& ¢ &

Nama Bunga

Gambar 4.4 Visualisasi Proporsi Data per kategori Bunga

Berdasarkan visualisai distribusi data pada Gambar 4.4, dapat

dilihat bahwa dataset terdiri dari :

1) Bunga Alamanda memiliki jumlah sampel terbanyak yaitu
1968 gambar

2) Bunga Mandevilla memiliki 1502 sampel gambar

3) Bunga Ruellia memiliki 1851 sampel gambar

Total keseluruhan dataset adalah 5321 gambar dengan proporsi

yang cukup seimbang antara ketiga kelas.
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4.2.3 Split Dataset

Setelah data | dan dianalisis distribusinya, tahap

selanjutnya adalah pe ataset menjadi data training, validasi, dan

testing. Proses inl an menggunakan program dengan

implementasi kode sebagai berikut :

print(

Gambar 4.5 Kode Split Dataset

Membagi dataset...

Path direktori dataset:
Training: C: ASUS/Do oads/SKRIPSI/bunga/dataset_split/train
Ldation: KRIPSI/bunga/datas split/validation

ads/SKRIPSI/bunga/dataset_split/test

Gambar 4.6 Hasil Split Dataset

Dataset dibagi menjadi tiga bagian dengan proporsi data Training

(80%), data Validasi (10%), data Testing (10%).
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4.2.4 Analisis Hasil Split Dataset

return

b
print(
print(d

ue_name="'Count"')

Gambar 4.7 Kode Analisis Hasil Split Dataset

Distribusi detail setiap split:
Train Validation Test

Alamanda

Mandevilla

Ruellia

Persentase setiap split:
Train: images ( %)
Validation: images (
Test: images ( %)

Gambar 4.8 Distribusi Data Untuk Setiap Kelas dan Split
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Distribusi Data untuk Setiap Kelas dan Split

1600 4 Split Type
B Train
B validation

1400 4 . Test

1200 4

1000

Alamanda Mandevilla Ruellia
Kelas

Gambar 4.9 Persentase total data untuk setiap split

1. Kelas Alamanda (total 1968 gambar):
a) Train: 1574 gambar (80%)
b) Validation: 197 gambar (10%)
c) Test: 197 gambar (10%)
2. Kelas Mandevilla (total 1502 gambar):
a) Train: 1200 gambar (80%)
b) Validation: 151 gambar (10%)
c) Test: 151 gambar (10%)
3. Kelas Ruellia (total 1851 gambar):
a) Train: 1480 gambar (80%)
b) Validation: 185 gambar (10%)
c) Test: 186 gambar (10%)
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4.2.5 Preprocessing Data

Pada tahap ini, an preprocessing pada gambar termasuk

resize dan standarisas

return img

3. After Standardization

.',.; ,,-:.‘.-) j".s 7{

Gambar 4.11 Preprocessing Alamanda

2. After Resize (224x224)
—_— — —~
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Gambar 4.12 Preprocessing Mandevila

1. Original Ruell

3. After Standardization

W

Preprocessing pada Gambar 4.10 meliputi, konversi warna dari BGR ke
RGB, resize gambar ke ukuran 224x224 piksel, standarisasi nilai piksel
(0-255 -> 0-1)

4.2.6 Augmentasi Data

flower))[0])

Gambar 4.14 Kode Augmentasi Data
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Parameter augmentasi yang digunakan antara lain:

1. Rotasi gambar hingg jat

2. Pergeseran horizontal 1 hingga 20%
3. Flip horizontal
4. Zoom in/out hingga 20%

5. Perubahan perspektif hingga 20%
Proses augmentasi ini bertujuan untuk meningkatkan kemampuan model dalam

mengenali objek dengan berbagai variasi dan mengurangi overfitting.

Data Augmentation Examples for Alamanda

Original (Preprocessed) Augmented 1

Augmented 2

Augmented 3

Gambar 4.15 Hasil Data Augmentasi untuk Alamanda

Data ion for

Original (Preprocessed) Augmented 2
<. o3 u

Gambar 4.16 Hasil Data Augmentasi Untuk Mandevilla
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Data Augmentation Examples for Ruellia

Augmented 1 Augmented

Gambar 4.17 Hasil Data Augmentasi Untuk Ruellia

4.2.7 Setup Data Generator

Pada tahap ini dilakukan setup data generator untuk memproses data

sebelum masuk ke model.

Gambar 4.18 Kode Setup Data Generator
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@

Memuat data... PDF

Found ima doLonging to classes.

images peiLonging to classes.
images belonging to classes.

Gambar 4.19 Hasil Memuat data Generator

Dari hasil gambar 4.19 terlihat bahwa data train terdiri dari 4254 gambar
(1574 + 1200 + 1480) , Validation 533 gambar (197 + 151 + 185) , Test:
534 gambar (197 + 151 + 186)

4.2.8 Arstikektur Model

def create_model(num_cl

base_model.

ation='relu', kernel_regularizer=12(

iton(),

ion='relu’', kernel_regularizer=12(

)

, activation="softmax")

return model

print(
nt cl

(learning_rate=
‘J
metr

)

print("\nArsitektur Model:")
model. ()

Gambar 4.20 Kode Pembuatan Arsitektur Model
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Gambar 4.21 Hasil Arsitektur Model

Dari Kode 4.20 Menggunakan MobileNetV2 pre-trained pada ImageNet,

dengan layer tambahan seperti :

1) GlobalAveragePooling2D untuk reduce dimensi
2) BatchNormalization untuk stabilitas training

3) Dense layers dengan regularisasi L2

4) Dropout untuk mencegah overfitting

5) Optimizer Adam dengan learning rate 0.0001

6) Loss function categorical crossentropy untuk multi-class
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4.2.9 Training Model

PDF

save_
monitor

mode="max"',
save_best_only=True

early_stopping = tf
monitor="val_loss',
patience=

restore_bes eights=True

factor=
patier

min_lr=

validation_data=validation_generator,
epochs=50,
callbacks=[model_checkpoint, early_stopping, reduce_lr]

Gambar 4.22 Kode training model

Pada tahap training model, pertama dilakukan konfigurasi callback
untuk  mengoptimalkan  proses training, earlystopping untuk
menghentikan training jika tidak ada improvement, Reducel ROnPlateau
untuk mengurangi learning rate saat plateau, kemudian dilakukan proses

pelatihan model selama 50 epoch.
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Gambar 4.23 Hasil Proses Training Model

Dari hasil training pada Gambar 4.23 dapat dilihat bahwa:
1. Model mencapai akurasi yang sangat baik dengan accuracy 0.9979
pada epoch terakhir
2. Validation Accuracy mencapai 1.0000
3. Loss menurun secara signifikan dari 6.7331 ke 0.0464
4. Validation loss juga menurun dari 5.7995 hingga 0.0409
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4.2.10 Evaluasi Performa Model

®eoe

print("\n Model ¥ n i
print("\nvValidation Scores: ")

val_score = model.e\ alidation_generator)
print('Validation 1lc L_score[®])
print(‘'Validation accurs: :°, val_score[1])
test_score mode'l . ev: iate( test_generator)

print('Test loss:' 3 corel[®])
print( 'Test accur: gt »st_score[l1])

pl . Figure(figsize ))

. Lot (
pLt.pl hi

> >
story.history|["' '], lLabel='Training Loss')
story.historyl["' ss'], lLabel='Validation

'Model oss '’
‘Epoch')

‘accuracy'], lLabel='Training
‘val_accuracy'], label ‘Validation
'Model Accurac )
( 'Epoch')
( 'Accuracy ')
)

out()

Gambar 4.24 Kode Evaluasi Performa Model

200
~

=== Model Evaluation ===

Validation and Test Scores:

/
Validation loss:
Validation accuracy:

. loss:
Test accuracy:

Gambar 4.25 Hasil Model Evaluation

1) Evaluasi dilakukan pada data validation dan test

2) Metrik yang diukur, loss untuk mengukur kesalahan prediksi dan accuracy
untuk persentase prediksi benar

3) Visualisasi training history menampilkan grafik loss untuk melihat

konvergensi model dan grafik accuracy untuk melihat performa model
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— Training Loss 100+
kdafion Loss
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0.96 1
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o

=
'
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=
X=]
(=

0904
0.88 1
086 1 — Training Accuracy
_ 08 - Validation Accuracy
T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 a0 50 0 10 20 30 40 0
Epoch Epoch

Gambar 4.26 Grafik History Training Model

Dari grafik hasil training dapat dilihat:
1. Loss (kiri):
a) Training loss menurun secara signifikan dari 6.0 hingga 0.0394
b) Validation loss mengikuti pola yang sama, akhirnya mencapai
0.0394
2. Accuracy (kanan):
a) Training accuracy meningkat hingga mencapai 100%
b) Validation accuracy mencapai 100%
c) Tidak ada tanda overfitting karena kurva training dan validation
berjalan beriringan, loss terun menurun dan stabil di akhir

training
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4.2.11 Confusion Matrix dan Classification Report

Pada tahap ukan analisis detail performa model

ix dan classification report

menggunakan confipld

predictions

model.predict = st_generator)
/_pred = np.argmax(predictions
v_true -= test generator. o

print{"\nConfusion Matri>
cm = confusion_matrix(y__
class_names =

ist( test generator

e(figsize=( > ))

cm, annot=True, Fmt="'d" ,

>

xticklabels= : names,

Y, iLcklLabe C A < names )
"Confusion
'"'Predicte

)

printd{"\n assification Report:*")
print{(classification_report(y true,
v_pred, target names=c Lass__names ) )

Gambar 4.27 Kode Confusion Matrix dan Classification Report

Classification Report:
precision recall fl-score support

Alamanda
Mandevilla
Ruellia

accuracy
macro avg
weighted avg

Gambar 4.28 Hasil Classification Report

Dari gambar 4.28, performa model klasifikasi untuk 3 kelas

Alamanda, Mandevilla, dan Ruellia sebagai berikut :
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1. "Precision (Presisi):

a) 39esimpula

b) Artinya, k

iliki precision 1.00 (100%)

I memmprediksi suatu sampel sebagai
kelas terten i tersbeut selalu benar
c¢) Tidak ada false positive
2. Recall (Sensitivitas):
a) 39esimpulan39 memiliki recall 1.00 (100%)
b) Artinya, model berhasil mengidentifikasi semua sampel dari
masing-masing kelas dengan benar
c) Tidak ada false negative
3. F1-Score:
a) Nilai 1.00 untuk semua kelas
b) Fl-score adalah rata-rata harmonis dari precision dan recall
¢) Nilai sempurna ini menunjukkan keseimbangan yang baik
antara precision dan recall
4. Support
a) Alamanda: 197 sampel
b) Mandevilla: 151 sampel
c) Ruellia:186 sampel
d) Total sampel:534
5. Metrik Keseluruhan
a) Accuracy: 100% (1.00)
b) Macro average:100% (rata-rata sederhana dari semua kelas)
c) Weighted average:100% (rata-rata berbobot berdasarkan

jumlah sampel)
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Confusion Matrix

175

150

125

100

-75

-50

-25

I
Mandevilla Ruellia
Predicted Label

|
Alamanda

Gambar 4.29 Hasil Confussion Matrix

Dari hasil confusion matrik dapat dilihat bahwa model berhasil

mengklasifikasikan dengan sempurna dimana:

a) Alamanda : 197 sampel diprediksi dengan benar
b) Mandevilla : 151 sampel diprediksi dengan benar
¢) Ruellia : 186 sampel diprediksi dengan benar

d) Tidak terdapat kesalahan klasifikasi antar kelas
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4.2.12 Visualisasi hasil Prediksi

@ & @

def predict and visua
test generator. re

all images [1
all_labels = []
all_predictions = []

n_batches ( /7 test_generator.b:
for in range(n_batches):

try:
batch_images, batch_labels:
next(test_generator)

batch_predictions = model.pred t(batch_images

all images. end(batch_images)

all Label . tend(batch_labels)

all_predictions tend(batch_predictions)
except Stoplteration:

break

images = np.aril v{all_images)
Labels np.array(all Labels)
predictions = .array(all_predictions)

names [ " Alamanda', 'Mandevilla‘’,

))

name in enumerate(class_names):

indices = np.where(np.argmax(a Labels

Lass_idx)[®]
if len(class_indices)

num_ images min( , Len(c«
for 1 in range(num_images):
img_idx = class_indices[1]
img all_images[ img_idx]
pred = all_predictions[img_idx]

pLt. Lot (3,
plLt.imshow( img)
predicted_class
names[np.argmax(pred)]
confidence = np.max(pred) *

;. class

pLt.title(f'True: {class_namel}\nPred:
{predicted_class}\nConf: {confidence: £}9%° )
plt.axis('off"')

()

print{"\nKlLasifikas: contoh dari
predict_and_visualize_per_class( )

Gambar 4.30 Kode Klasifikasi Hasil Prediksi
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True: Alamanda True: Alamanda
Pred: Alamanda Pred: Alamanda
Conf: 100.0% Conf: 100.0%

True: Alamanda
Pred: Alamanda
Conf: 100.0%

> gru-wmon z

True: Mandevilla True: Mandevilla True: Mandevilla
Pred: Mandevilla Pred: Mandevilla Pred: Mandevilla
Conf: 100.0% d Conf: 100.0%

True: Ruellia True: Ruellia True: Ruellia
Pred: Ruellia Pred: Ruellia Pred: Ruellia
Conf: 99.9% 10 99.8%

Gambar 4.31 Hasil Klasifikasi prediksi 3 kelas

Kode Gambar 4.31 di atas digunakan untuk memvisualisasikan hasil

prediksi dengan menampilkan

1. Sampel gambar dari setiap kelas
2. Label sebenarnya (True)

3. Hasil Prediski (Pred)

4. Tingkat kepercayaan (Conf)
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4.2.13 Visualisasi hasil Prediksi menggunakan Pie Chart

Kode berikut digu k memvisualisasikan distribusi prediksi

benar untuk setiap ki A menggunakan pie chart

generator.class_ind

print(
prin

print(
print(

Gambar 4.32 Kode Visualisasi Piechart
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iksi Benar per Kelas
1: 100.0%

Ruellia
Alamanda (100.0% akurasi)
(100.0% akurasi) 278/278 sampel
296/296 sampel
o

Kelas
Alamanda
Mandevilla
Ruellia

tandevilla
(100.0% akurasi)
226/226 sampel

Gambar 4.33 Hasil Visualisasi Piechart

Dari visualisasi pie chart yang dihasilkan, dapat dilihat distribusi

prediksi benar sebagai berikut:

1. Kelas Alamanda memiliki persentase prediksi benar sebesar
37.0% dari total keseluruhan data, dengan jumlah 296 sampel
yang seluruhnya diprediksi dengan benar (akurasi 100%).

2. Kelas Mandevilla memiliki persentase prediksi benar sebesar
28.2% dari total keseluruhan data, dengan jumlah 226 sampel
yang seluruhnya berhasil diklasifikasikan dengan tepat (akurasi
100%).

3. Kelas Ruellia memiliki persentase prediksi benar terbesar yaitu
34.7% dari total keseluruhan data, dengan 278 sampel yang

semuanya diprediksi dengan akurat (akurasi 100%).
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4.3 Pembahasan

Penelitian ini berfoku ifikasi bunga Alamanda, Mandevilla, dan

Ruellia menggunakan a obileNetV2. Langkah pertama yang
dilakukan dalam peneliti lah pengumpulan data melalui proses
ekstraksi frame dari video untuk setiap jenis bunga. Data yang terkumpul
sebanyak 5321 gambar yang terdiri dari 1968 gambar Alamanda, 1502 gambar

Mandevilla, dan 1851 gambar Ruellia.

Tahap berikutnya adalah pembagian dataset yang dilakukan dengan
proporsi 80% data training, 10% data validasi, dan 10% data testing. Data
training terdiri dari 1574 gambar Alamanda, 1200 gambar Mandevilla, dan
1480 gambar Ruellia. Data validasi memiliki 197 gambar Alamanda, 151
gambar Mandevilla, dan 186 gambar Ruellia. Setelah proses pembagian
selesai, data tersebut kemudian melalui tahap pre-processing dengan
mengubah ukuran gambar menjadi 224x224 piksel, augmentasi data untuk
memperkaya variasi dari data training, dan standarisasi data melalui

normalisasi nilai piksel.

Model yang dikembangkan menunjukkan performa yang luar biasa dengan
mencapai akurasi 99.79% dan loss yang sangat rendah yaitu 0.0464 pada data
training (epoch terakhir). Performa ini konsisten dengan hasil pada data
validasi yang mencapai akurasi 100% dengan loss 0.0409. proses training
menunjukkan peningkatan yang signifikan dari akurasi awal 71.17% hingga
mencapai konvergensi dengan learning rate yang stabil di 1.0000e-04 atau

0.0001.

Analisis hasil prediksi per kelas menunjukkan tingkat kepercayaan model
yang sangat tinggi dalam mengklasifikasikan setiap jenis bunga. Pada kelas
Alamanda, model menunjukkan tingkat kepercayaan 100% dalam
mengidentifikasi karakteristik khasnya seperti kelopak berwarna kuning cerah
yang tersusun dalam formasi terompet. Untuk kelas Mandevilla, model juga

mencapai tingkat kepercayaan 100% dalam mengenali ciri khasnya seperti
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kelopak berwarna merah muda dengan bentuk yang lebih melebar. Pada kelas

Ruellia, model menunjuk

a yang sangat konsisten dengan tingkat
kepercayaan antara 99.8-1 mengidentifikasi karakteristik uniknya

seperti kelopak berwarna dengan bentuk tabular.

Performa yang sangat baik ini didukung oleh beberapa faktor kunci.
Pertama, proses pre-processing yang diterapkan berhasil mempertahankan
fitur-fitur penting dari setiap jenis bunga. Kedua, 46esimp augmentasi data
terbukti efektif dalam meningkatkan variasi dataset tanpa menghilangkan
karakteristik utama setiap kelas. Ketiga, arsitektur MobileNetV2 yang
digunakan mampu mempelajari dan membedakan fitur-fitur kompleks dengan
sangat baik. Keempat, kualitas dataset yang baik dengan distribusi sampel yang
seimbang dan 46esimpulan46ive untuk setiap kelas memberikan dasar yang

kuat bagi model untuk belajar.

Perlu dicatat bahwa akurasi yang sangat tinggi (99.79%) ini juga
dipengaruhi oleh ukuran dataset yang relative kecil (total 5321 gambar) dan
karakteristik visual yang berbeda antar ketiga jenis bunga, yang
memungkinkan model lebih mudah membedakan fitur-fiur khasnya. Pada
dataset yang lebih besar dan kompleks, model mungkin akan menghadapi lebih

banyak variasi dan tantangan yang bisa mempengaruhi tingkat akurasinya.

Nilai /oss yang sangat rendah baik pada data validasi maupun testing
mengindikasikan bahwa model tidak hanya akurat dalam prediksinya, tetapi
juga memiliki tingkat keyakinan yang tinggi dalam setiap klasifikasi yang
dilakukan. Hal ini tercermin dari tingkat kepercayaan yang konsisten tinggi
pada semua kelas dan tidak adanya kesalahan klasifikasi dalam seluruh sampel
testing. Hasil ini menunjukkan bahwa model telah berhasil memahami dan
membedakan karakteristik visual yang spesifik dari masing-masing jenis bunga

dengan sangat baik
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BAB YV

KE N DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat

ditarik beberapa 44esimpulan 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 yaitu 0.0348. Perlu dicatat bahwa tingginya
akurasi ini bisa dipengaruhi oleh ukuran dataset yang relative terbatas
(5321 gambar)

2. Proses pengolahan dataset yang meliputi pembagian data (80% training,
10% validasi, 10% testing), pre-processing, augmentasi, dan
standarisasi data terbukti efektif dalam menghasilkan model yang
akurat.

3. Confusion  matrix  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 mampu mengenali dan membedakan karakteristik visual
dari ketiga jenis bunga dengan sangat akurat, meskipun ketiganya

memiliki kemiripan bentuk dasar yaitseu seperti terompet.

5.2 Saran
Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, beberapa saran yang dapat

diberikan antara lain:

1. Memperluas dataset dengan menambahkan lebih banyak variasi gamabr
dalam berbagai kondisi pencahayaan, sudut pengambilan untuk

meningkatkan robustness model. Hal in penting mengingat dataset saat

44
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ini masih relative kecil, yang mungkin membatasi kampung

generalisasi model asi nyata yang lebih beragam.

. Melakukan penguji pada spesies bunga lain yang memiliki

karakteristik visual uk menguji kampung generalisasi model.
. Membandingkan performa model dengan arsitektur deep learning
lainnya untuk menemukan arsitektur yang paling optimal untuk kasusu

klasifikasi bunga.
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