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Seiring dengan perkembangan teknologi komputer, riset mengenai identifikasi
bunga sudah mulai dilakukan. Riset ini merupakan riset awal untuk
pengembangan robot berbasis artifisial intelligent untuk dapat mengenai jenis-
jenis bunga dengan baik. Untuk mengetahui model atau metode yang cocok
untuk identifikasi bunga perlu adanya berbagai macam riset dengan
menggunakan berbagai jenis dan jumlah dataset gambar bunga. Penelitian ini
akan melakukan pengenalan objek bunga berbasis deep learning menggunakan
model Resnet50 dan MobileNet-v2. Dataset dalam eksperimen ini berisi 4242
data dengan gambar objek bunga yang yang terdiri dari lima kelas antara lain
chamomile, tulip, rose, sunflower, dandelion. Hasil kinerja terbaik didapatkan
oleh model ResNet50 dengan akurasi validasi sebesar 92.67%, sedangkan
model MobileNetV2 mendapatkan akurasi validasi sebesar 91.35%.
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ABSTRACT

Along with the development of computer technology, research on flower
identification has begun. This research is the initial research for the
development of artificially intelligent based robots to be able to understand
the types of flowers well. To find out a suitable model or method for flower
identification, it is necessary to carry out various kinds of research using

various types and numbers of flower image datasets. This research will identify
interest objects based on deep learning using Resnet50 and MobileNet-v2
models. The dataset in this experiment contains 4242 data with pictures of
flower objects consisting of five classes including chamomile, tulip, rose,
sunflower, dandelion. The best performance results are obtained by the
ResNet50 model with a validation accuracy of 92.67%, while the MobileNetV2
model gets a validation accuracy of 91.35%.
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1. PENDAHULUAN

Bunga merupakan salah daya tarik yang ada pada tanaman. Bunga memberikan efek keindahan dan
memiliki nilai estetika, nilai budaya dan nilai ekologis jika dikelola dan dirawat dengan baik. Setiap bunga
memiliki karakteristik yang berbeda-beda tergantung pada bentuk, lingkungan hidup dan struktur tanaman,
sehingga perlu adanya observasi khusus dalam mengidentifikasi sebuah jenis bunga [1], [2].

Seiring dengan perkembangan teknologi komputer [3], [4], riset mengenai pengolahan citra sudah mulai
dilakukan [5]-[12], terutama riset pengolahan citra bunga. Riset ini merupakan riset awal untuk pengembangan
robot berbasis artifisial intelligent untuk dapat mengenai jenis-jenis bunga dengan baik. Untuk mengetahui
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model atau metode yang cocok untuk identifikasi bunga perlu adanya berbagai macam riset dengan
menggunakan berbagai jenis dan jumlah dataset gambar bunga [1], [8]-[10], [13]-[16].

Berdasarkan kesimpulan beberapa riset sebelumnya, ada beberapa tantangan yang harus diselesaikan
dalam mengidentifikasi atau mengklasifikasikan gambar bunga. Pertama, adanya perbedaan bentuk bunga
untuk satu spesies yang sama karena pengaruh lingkungan disekitarnya. Kedua, ada beberapa jenis bunga yang
memiliki bentuk yang hampir serupa. Ketiga, tantangan dalam memproses ekstrasi ciri dari citra bunga, mulai
dari ekstraksi bentuk, warna dan tekstur [1], [17], [18].

Penelitian oleh Wu et al. (2018) membahas mengenai implementasi arsitektur deep learning untuk
mengklasifikasikan flower. Model arsitektur yang digunakan antara lain VGG-19, Inception-v3, VGG-16 and
ResNet50. Dataset yang digunakan adalah Oxford-102 dan Oxford-17 flower dataset. Penelitian ini
mendapatkan nilai akurasi sebesar 83.53%- 95.29% sesuai dengan metode yang digunakan [1].

Xia et al. (2017) melakukan penelitian mengenai klasifikasi citra Bungan menggunkan pendekatan deep
learning. Penelitian ini menggunakan model arsitektur deep learning yaitu Inception-v3 model dengan bantuan
TensorFlow platform. Penelitian ini menggunakan Oxford-17 flower dataset dan Oxford-102 flower dataset
yang terdiri dari 28 kelas dengan jumlah gambar sebanyak 40-258 gambar untuk setiap kelasnya. Akurasi yang
diperoleh dari hasil experiment adalah 94%-95% sesuai dengan dataset yang diproses [19].

Penelitian ini mencoba untuk mengklasifikasi gambar bunga yang diberikan efek blur menggunakan
deep learning algorithms. Dataset utama yang digunakan adalah Oxford-17 flower dataset yang terdiri dari 80
gambar per kelas. Metode yang digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN). Dari hasil
eksperimen, studi ini mendapatkan persentas akurasi sebesar 90.20% [20].

Berdasarkan latar belakang diatas, penelitian ini akan melakukan pengenalan objek bunga berbasis deep
learning menggunakan model Resnet50 dan MobileNet-v2. Dataset dalam eksperimen ini berisi 4242 data
dengan gambar objek bunga yang yang terdiri dari lima kelas antara lain chamomile, tulip, rose, sunflower,
dandelion.

2. METODE PENELITIAN

Dataset dalam eksperimen ini berisi 4242 data dengan gambar objek bunga yang dikumpulkan dari data
Flicr, google images dan yandex images. Dataset terdiri dari lima kelas antara lain chamomile, tulip, rose,
sunflower, dandelion. Setiap kelas ada sekitar 800 citra dangan resolusi 320x240 piksel.
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Gambar 1 Contoh Dataset

Pada penelitian ini, kami membandingkan performansi dua model transfer learning yaitu ResNet50 dan
MobileNet-v2. Kinerja model berdasarkan eksperimen dinilai dengan mengitung akurasi training, akurasi
validasi, akurasi testing, cohens kappa, f1_score, precision dan recall. Hasil perhitungan tersebut dibandingkan
antara transfer learning ResNet50 dan MobileNetV2 untuk mengetahui model yang terbaik. Adapun tahapan
penelitian dapat dilihat pada Gambar berikut ini.
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Gambar 2 Tahap Penelitian

3. Hasil Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan hasil kinerja model transfer learning ResNet50 dan
MobileNetV2. Adapun model ResNet50 yang digunakan adalah resnet50 dengan output shape yaitu (None, 7,
7, 2048) dan jumlah parameter output yaitu 23587712. Layer yang digunakan adalah global_average _pooling
dua dimensi dengan output shape yaitu (None, 2048). Layer selanjutnya adalah Dense dengan output shape
yaitu (None, 4096), Dense_1 dengan output shape yaitu (None, 1072) dan Dense_2 dengan output shape yaitu
(None, 5). Layar dropout juga digunakan pada arsitektur ini dengan dengan output shape yaitu (None, 1072).
Ringkasan model arsitektur ResNet50 yang digunakan dapat dilihat pada Gambar berikut ini.

Model: “"sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
resnet5e (Functional) (None, 7, 7, 2048) 23587712
global average pooling2d (G (None, 2048) e

lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 2048) e

dense (Dense) (None, 4896) 8392704
dense_1 (Dense) (None, 1872) 4391984
dropout (Dropout) (None, 1@72) e
dense 2 (Dense) (None, 5) 5365

Total params: 36,377,765
Trainable params: 36,324,645
Non-trainable params: 53,120

Gambar 3 Arsitektur Sequential ResNet50

Model arsitektur MobileNetV2 yang digunakan adalah mobiletv2_1.00 224 dengan output shape yaitu
(None, 7, 7, 1280) dan jumlah parameter output yaitu 2257984. Layer yang digunakan adalah
global_average pooling dua dimensi dengan output shape yaitu (None, 1280). Layer selanjutnya yaitu flatten
dengan output shape yaitu (None, 1280). Layer selanjutnya adalah Dense dengan output shape yaitu (None,
4096), Dense_1 dengan output shape yaitu (None, 1072) dan Dense_2 dengan output shape yaitu (None, 5).
Layar dropout juga digunakan pada arsitektur ini dengan dengan output shape yaitu (None, 1072). Ringkasan
model arsitektur MobileNetV2 yang digunakan dapat dilihat pada Gambar berikut ini.
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Model: "sequential"

Layer (type) output Shape Param #
mobilenetv2_1.00_224 (Funct (None, 7, 7, 1280) 2257984
ional)

global_average pooling2d (G (None, 1280) 0
lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 1280) (2]

dense (Dense) (None, 4096) 5246976
dense_1 (Dense) (None, 1072) 4391984
dropout (Dropout) (None, 1072) (]
dense_2 (Dense) (None, 5) 5365

Total params: 11,902,309
Trainable params: 11,868,197
Non-trainable params: 34,112

Gambar 4 Arsitektur Sequential MobileNetV2

Selain akurasi, cohens kappa, F1-score, precision dan recall, eksperimen ini juga menghitung confusion
matrix untuk ResNet50 pada masing-masing kelas. Metode confusion matrix adalah presentasi yang berguna
dan komprehensif dari kinerja model algoritma. Matriks ini biasanya digunakan dalam evaluasi model
klasifikasi multi-kelas, label tunggal, di mana setiap instance data hanya dapat dimiliki oleh satu kelas pada
titik waktu tertentu [21]. Hasil prediksi dan confusion matrix dari model arsitektur ResNet50 dapat dilihat pada
Gambar berikut ini.
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Gambar 5 Hasil Prediksi Model ResNet50
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Gambar 6 Hasil Prediksi Model ResNet50

Setelah menentukan model arsitektur MobileNetV2 dan ResNet50, kemudian eksperimen dilanjutkan
dengan mengitung akurasi training , akurasi validasi, akurasi testing, cohens kappa, F1-score, precision dan
recall. Hasil kinerja terbaik didapatkan oleh model ResNet50 dengan akurasi validasi sebesar 92.67%,
sedangkan model MobileNetV2 mendapatkan akurasi validasi sebesar 91.35%. Hasil keseluruhan dari
pengujian model dapat dilihat pada Tabel berikut ini.

Tabel 1 Hasil Eksperimen

Akurasi Akurasi Akurasi Cohens -
Model Training validasi Testing Kappa F1_score Precision Recall
ResNet50 0.9813 0.9267 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
MobileNetV2 | 0.9895 0.9135 0.9623 0.9528 0.9630 0.9686 0.9623

4. KESIMPULAN

Seiring dengan perkembangan teknologi komputer, riset mengenai identifikasi bunga sudah mulai
dilakukan. Riset ini merupakan riset awal untuk pengembangan robot berbasis artifisial intelligent untuk dapat
mengenai jenis-jenis bunga dengan baik. Untuk mengetahui model atau metode yang cocok untuk identifikasi
bunga perlu adanya berbagai macam riset dengan menggunakan berbagai jenis dan jumlah dataset gambar
bunga. Penelitian ini akan melakukan pengenalan objek bunga berbasis deep learning menggunakan model
Resnet50 dan MobileNet-v2. Dataset dalam eksperimen ini berisi 4242 data dengan gambar objek bunga yang
yang terdiri dari lima kelas antara lain chamomile, tulip, rose, sunflower, dandelion. Hasil kinerja terbaik
didapatkan oleh model ResNet50 dengan akurasi validasi sebesar 92.67%, sedangkan model MobileNetVV2 mendapatkan
akurasi validasi sebesar 91.35%.
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