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The popularity of aquascaping has increased significantly in recent years. However, beginners
often face difficulties in identifying aquatic plant species due to their highly similar visual
characteristics, which may lead to improper plant care. This study evaluates and compares the
performance of three Convolutional Neural Network (CNN) architectures, namely MobileNetV3
Large, ResNetl8, and EfficientNet-B0, for classifying six aquascape plant species: Anubias,
Bucephalandra, Cryptocoryne Wendtii, Floaters, Hornwort, and Vallisneria Spiralis. The
dataset consists of 1,998 images resized to 224 x 224 pixels and enhanced through data
augmentation techniques, including rotation, horizontal flip, color jitter, and Gaussian blur, to
improve model generalization. The models were trained using the PyTorch framework with
transfer learning, fine-tuning based on ImageNet pretrained weights, the Adam W optimizer, class
weighting, and an early stopping strategy. Experimental results show that ResNetl8 achieved
the highest test accuracy of 92.7%, followed by EfficientNet-B0 with 90.3% and MobileNetV3
Large with 88.7%. These findings indicate that the residual learning architecture of ResNet!$ is
particularly effective for aquatic plant classification on the proposed dataset, while MobileNetV3

Large remains a suitable alternative for deployment on resource-constrained devices.
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L PENDAHULUAN

Aquascape merupakan salah satu hobi yang semakin
populer dalam beberapa tahun terakhir. Banyak orang mulai
tertarik membuat “taman dalam air” yang estetis, memadukan
tanaman air, batu, kayu, dan elemen dekoratif lainnya menjadi
sebuah komposisi yang menarik untuk dilihat. Tren ini
berkembang melalui media sosial seperti Instagram, TikTok,
dan YouTube, di mana banyak konten kreator berbagi tank
buatan mereka dengan berbagai gaya seperti “nature
aquarium”, “Iwagumi”, atau “Dutch style”. Karena daya tarik
visual dan sifatnya yang menenangkan, tidak sedikit orang
yang baru mencoba hobi ini setelah melihat hasil karya orang
lain.

Namun, meskipun terlihat indah dan mudah di internet,
aquascape sebenarnya membutuhkan pengetahuan yang cukup
mengenai tanaman, cahaya, nutrisi, hingga aliran air. Salah
satu kesulitan terbesar yang dialami pemula adalah mengenali
jenis tanaman air. Identifikasi tanaman air bukanlah hal yang
sepele karena beberapa jenis tanaman memiliki karakteristik
morfologi yang sangat mirip. Selain dipengaruhi oleh
kemiripan antarspesies, akurasi proses identifikasi juga
dipengaruhi oleh perubahan kondisi tanaman setelah ditanam,
variasi pencahayaan, dan sudut pengambilan gambar. Faktor-
faktor tersebut menyebabkan representasi visual suatu spesies
menjadi lebih bervariasi sehingga meningkatkan tingkat
kesulitan dalam proses klasifikasi. Faktor-faktor seperti
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kemiripan visual antarspesies (inter-class  similarity),
perubahan pencahayaan (illumination changes), variasi sudut
pandang (viewpoint variation), dan perubahan skala objek
diketahui menjadi tantangan utama dalam klasifikasi citra
tanaman karena dapat menurunkan kemampuan model dalam
membedakan spesies yang memiliki karakteristik morfologi
serupa [1], [2], [3]-

Sebagai contoh, spesies dari genus Cryptocoryne
menunjukkan variasi bentuk daun yang dipengaruhi oleh
kondisi pertumbuhan. Di sisi lain, Vallisneria spiralis
memiliki morfologi daun yang ramping dan memanjang,
sehingga pada kondisi tertentu karakteristik visualnya dapat
menyerupai beberapa spesies Cryptocoryne. Kemiripan
morfologi tersebut meningkatkan tingkat kesulitan dalam
proses identifikasi maupun klasifikasi berbasis citra. Selain
itu, Anubias dan Bucephalandra adalah dua jenis tanaman
yang sama-sama berdaun lebar dan tebal, dengan warna hijau
gelap. Banyak pemula yang salah membedakan keduanya
karena perbedaan visualnya cukup halus. Kesalahan-kesalahan
ini sering terjadi, terutama jika seseorang membeli tanaman
dari toko online yang foto produknya tidak terlalu jelas atau
diambil pada kondisi pencahayaan yang tidak ideal. Tantangan
serupa juga dilaporkan pada berbagai penelitian klasifikasi
tanaman, di mana kemiripan bentuk daun menjadi salah satu
penyebab utama terjadinya kesalahan identifikasi [1], [4].

Kesalahan identifikasi tanaman air dapat berdampak pada
keberhasilan aquascape secara keseluruhan. Setiap spesies
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memiliki kebutuhan yang berbeda, mulai dari intensitas
cahaya, kebutuhan CO., sampai jenis substrat yang
dibutuhkan. Misalnya, tanaman seperti Hornwort memiliki
pertumbuhan cepat dan bisa mengambil nutrisi dari kolom air,
sedangkan Anubias tidak boleh ditanam di substrat karena
akarnya dapat membusuk. Jika seseorang salah mengira jenis
tanaman yang dimiliki, cara perawatannya pun menjadi salah,
dan hasil akhirnya bisa berupa tanaman menguning, meleleh,
atau mati seluruhnya. Permasalahan identifikasi spesies
tumbuhan tidak hanya berdampak pada aspek budidaya, tetapi
juga menjadi tantangan dalam pengembangan sistem
klasifikasi berbasis computer vision karena setiap spesies
memiliki  karakteristik morfologi yang berbeda dan
memerlukan penanganan yang sesuai [2], [5].

Perkembangan Artificial Intelligence (AI), khususnya pada
bidang computer vision, telah mendorong pemanfaatan
Convolutional Neural Network (CNN) untuk berbagai tugas
klasifikasi citra. CNN telah menunjukkan performa yang
tinggi pada identifikasi tanaman obat, penyakit daun tanaman,
klasifikasi bunga, pengenalan spesies daun, hingga identifikasi
tanaman air karena mampu mengekstraksi fitur visual secara
otomatis tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur secara
manual [1], [6], [7], [8], [9], [10], [11].

Salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam
pengembangan sistem klasifikasi citra adalah transfer
learning, yaitu memanfaatkan model yang telah dilatih
sebelumnya pada dataset berskala besar, seperti /mageNet,
kemudian menyesuaikannya kembali terhadap dataset target.
Pendekatan ini terbukti mampu meningkatkan performa
klasifikasi pada berbagai aplikasi pengenalan tanaman,
khususnya ketika jumlah data pelatihan relatif terbatas [9],
[12], [13], [14].

Dalam penelitian ini digunakan tiga arsitektur CNN yang
memiliki karakteristik berbeda, yaitu MobileNetV3 Large,
ResNet18, dan EfficientNet-B0. MobileNetV3 Large dirancang
sebagai arsitektur yang ringan dan efisien sehingga sesuai
untuk implementasi pada perangkat dengan keterbatasan
sumber daya komputasi [15], [16]. ResNet!8 memanfaatkan
mekanisme residual learning yang mampu meningkatkan
stabilitas pelatihan jaringan dalam serta telah menunjukkan
performa yang baik pada berbagai tugas identifikasi tanaman,
termasuk tanaman air [10], [17], [18]. Sementara itu,
EfficientNet-BO menerapkan pendekatan compound scaling
untuk menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi
jaringan sehingga mampu menghasilkan akurasi tinggi dengan
jumlah parameter yang relatif efisien [19], [13].

Meskipun teknologi klasifikasi citra tanaman telah
berkembang pesat, sebagian besar penelitian masih berfokus
pada tanaman obat, tanaman pertanian, pohon, maupun flora
darat secara umum [9], [2], [20]. Penelitian yang secara khusus
mengevaluasi dan membandingkan performa beberapa model
transfer learning untuk identifikasi tanaman aquascape masih
relatif terbatas, padahal tanaman aquascape memiliki
karakteristik morfologi yang mirip sehingga proses
identifikasi menjadi lebih menantang.

Selain pada klasifikasi tanaman, CNN juga telah berhasil
diterapkan pada sistem face recognition berbasis citra, yang
menunjukkan kemampuannya dalam mengekstraksi fitur
visual secara efektif untuk proses identifikasi objek.
Keberhasilan tersebut menunjukkan bahwa CNN merupakan
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pendekatan yang fleksibel dan dapat diterapkan pada berbagai
permasalahan klasifikasi citra.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengevaluasi dan
membandingkan performa tiga model transfer learning, yaitu
MobileNetV3 Large, ResNetl8, dan EfficientNet-B0, dalam
mengklasifikasikan enam jenis tanaman aquascape
berdasarkan citra digital. Evaluasi dilakukan menggunakan
metrik accuracy, precision, recall, dan Fl-score untuk
menentukan model yang memberikan performa terbaik pada
dataset yang digunakan [21].

Penelitian ini memberikan dua kontribusi utama. Pertama,
penelitian menyajikan evaluasi komparatif tiga arsitektur
transfer learning pada dataset tanaman aquascape yang terdiri
atas enam kelas tanaman dengan karakteristik morfologi yang
saling menyerupai. Kedua, penelitian memberikan analisis
terhadap performa masing-masing arsitektur sehingga dapat
menjadi  referensi dalam  pemilihan model untuk
pengembangan sistem identifikasi tanaman aquascape
berbasis kecerdasan buatan.

II. TINJAUAN PUSTAKA

Belakangan ini, pemanfaatan teknologi Computer Vision
dan algoritma Deep Learning untuk mengenali jenis tumbuhan
melalui citra digital berkembang dengan sangat pesat. Salah
satu pendekatan yang banyak digunakan adalah pemanfaatan
karakteristik morfologi daun, seperti bentuk dan pola urat
daun, sebagai fitur utama untuk proses klasifikasi. Penelitian
terdahulu mengembangkan sistem klasifikasi otomatis
bernama AyurLeaf sebagai solusi atas proses identifikasi
manual yang memerlukan waktu lama dan bergantung pada
ketersediaan ahli taksonomi [1]. Dengan memanfaatkan
arsitektur AlexNet yang dikombinasikan dengan metode
Support Vector Machine (SVM), sistem tersebut memperoleh
akurasi sebesar 96,76% pada klasifikasi 40 jenis tanaman obat.
Penelitian tersebut juga menunjukkan bahwa daun merupakan
objek yang relatif stabil dan tersedia sepanjang tahun,
meskipun kemiripan visual antarspesies (inter-class
similarity) masih menjadi tantangan utama dalam klasifikasi
tanaman [1], [2].

Penelitian berskala besar mengenai klasifikasi tanaman
herbal Indonesia dilakukan melalui proyek IndoHerb dengan
membandingkan beberapa arsitektur CNN modern, yaitu
ResNet, DenseNet, VGG, ConvNeXt, dan Swin Transformer
[22]. Menggunakan dataset berisi 10.000 gambar dari 100
jenis tanaman, ConvNeXt memperoleh performa terbaik
dengan akurasi 92,5% melalui penerapan transfer learning.
Sebaliknya, model yang dilatih dari awal (training from
scratch) hanya mencapai akurasi 53,9%. Temuan tersebut
sejalan dengan beberapa penelitian transfer learning lainnya
yang menunjukkan bahwa penggunaan pretrained weights
secara konsisten menghasilkan performa yang lebih baik
dibandingkan pelatihan dari awal (training from scratch) [12],
[14].

Proses ekstraksi fitur menggunakan V'GG19 pada dataset
Caltech-101 menunjukkan bahwa model deep learning masih
dapat dipengaruhi oleh variasi sudut pengambilan gambar,
rotasi, dan perubahan skala objek [22]. Untuk mengatasinya,
penelitian tersebut menggabungkan fitur mendalam dari
VGGI19 dengan fitur konvensional seperti SIFT, SURF, ORB,
dan Shi-Tomasi sebelum diklasifikasikan menggunakan
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Random Forest. Pendekatan tersebut menghasilkan akurasi
sebesar 93,73% dan menunjukkan bahwa kombinasi strategi
ekstraksi fitur dapat meningkatkan performa klasifikasi.

Penerapan CNN juga diperluas pada klasifikasi bunga di
lingkungan alami [23]. Dengan memanfaatkan saliency map
dan [uminance map untuk mengurangi gangguan latar
belakang, model CNN yang dikembangkan berhasil mencapai
akurasi 76,54% pada dataset internal dan 84,02% pada Oxford
102 Flowers. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kombinasi
fitur mendalam (deep features) dan fitur tradisional
(handcrafted features) masih menjadi pendekatan yang efektif
untuk meningkatkan kualitas representasi citra pada kondisi
visual yang kompleks.

Sistem klasifikasi tumbuhan lainnya dikembangkan di
kawasan Western Ghats, India, menggunakan lebih dari
50.000 citra daun dari 48 spesies [24]. Melalui perbandingan
beberapa arsitektur populer, model VGGI6 yang mereka
kembangkan memperoleh akurasi 93,79%. Penelitian ini
kembali menegaskan bahwa daun merupakan objek yang
sesuai untuk proses klasifikasi citra karena karakteristiknya
relatif konsisten dibandingkan bagian tanaman lainnya.

Pemanfaatan arsitektur residual juga telah diterapkan pada
klasifikasi vegetasi perairan menggunakan ResNet-50 berbasis
transfer learning pada perangkat Raspberry Pi 5 untuk
mendeteksi tiga jenis tanaman air invasif, di mana sistem
tersebut memperoleh akurasi validasi 86,78% serta akurasi
pengujian 86,08% [10]. Selain itu, dikembangkan pula model
ensembel Plant-CNN-ViT yang mengombinasikan Vision
Transformer, ResNet-50, DenseNet-01, dan Xception sehingga
berhasil mencapai akurasi 100% pada dataset Flavia dan
Swedish Leaf [24]. Kedua penelitian tersebut menunjukkan
bahwa arsitektur berbasis residual memiliki kemampuan yang
baik dalam mempelajari representasi fitur visual yang
kompleks.

Berdasarkan berbagai penelitian terdahulu, sebagian besar
studi masih berfokus pada tanaman obat, tanaman herbal,
bunga, daun, maupun spesies pohon [9], [2], [20]. Penelitian
yang secara khusus mengevaluasi beberapa arsitektur transfer
learning untuk klasifikasi tanaman aquascape masih sangat
terbatas, padahal tanaman aquascape memiliki tingkat
kemiripan morfologi yang tinggi sehingga proses identifikasi
menjadi lebih menantang.

Mengacu pada temuan terkait efektivitas transfer learning
[25] serta pentingnya variasi data pelatihan [22][6], penelitian
ini menerapkan teknik transfer learning dan fine-tuning
menggunakan bobot awal dari ImageNet pada framework
PyTorch. Dataset yang digunakan terdiri atas 1.998 gambar
yang diproses menjadi ukuran 224 x 224 piksel dan diperkaya
melalui teknik augmentasi data. Ringkasan penelitian
terdahulu yang relevan dengan penelitian ini ditunjukkan pada
Tabel 1.

III. METODOLOGI PENELITIAN

A. Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan pada penelitian ini terdiri atas
enam kelas tanaman aquascape, yaitu  Anubias,
Bucephalandra, Cryptocoryne Wendtii, Floaters, Hornwort,
dan Vallisneria Spiralis. Keenam kelas tersebut digunakan
sebagai objek klasifikasi untuk mengevaluasi kinerja model

transfer learning. Contoh citra dari masing-masing kelas
ditampilkan pada Gambar 1, yang merepresentasikan
karakteristik visual setiap kelas. Beberapa kelas memiliki
kemiripan bentuk daun, tekstur, maupun warna, sehingga
meningkatkan kompleksitas proses klasifikasi. Secara
keseluruhan, dataset terdiri dari 1.998 citra, dengan distribusi
jumlah sampel pada setiap kelas disajikan pada Tabel 2.
Untuk proses pelatihan dan evaluasi model, dataset dibagi
ke dalam tiga subset, yaitu training, validation, dan testing
dengan proporsi sekitar 70%, 15%, dan 15% dari keseluruhan
dataset. Dari total 1.998 citra, sebanyak 1.398 citra digunakan
sebagai data training, 300 citra sebagai data validation, dan
300 citra sebagai data testing. Data training digunakan untuk
mengoptimalkan parameter model, sedangkan data validation
dimanfaatkan untuk memantau proses pembelajaran,
melakukan penyesuaian hiperparameter, serta mencegah
terjadinya overfitting melalui mekanisme early stopping.
Pembagian dataset lebih detail ditampilkan pada Tabel 3.

Gambar 1. Enam Kelas Tanaman Air, A) Anubias, B) Bucephalandra, C)
Cryptocoryne Wendtii, D) Floaters, F) Hornwort, dan E)
Vallisneria Spiralis

Tabel 1. Ringkasan Penelitian Terdahulu

Referensi Metode Objek Penelitian AKurasi
[26] AlexNet + SVM Tanaman obat 96,76%
[25] ConvNeXt Tanaman —herbal o, 50,
Indonesia
22] VGGI9 + Random (0o 101 93,73%
Forest
[23] CNN Klasifikasi bunga 84,02%
[27] VGG16 Flora Western Ghats 93,79%
[28] ResNet-50 Tanaman air invasif 86,08%
Tabel 2. Total Dataset Penelitian
Kelas Tanaman Total Gambar
Anubias 465
Bucephalandra 367
Cryptocoryne Wendtii 252
Floaters 352
Vallisneria Spiralis 218
Hornwort 344
Total 1998
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Tabel 3. Pembagian Dataset menjadi Data Training, Validasi, dan

Testing.
Kelas Tanaman Training Validation Testing
Anubias 325 70 70
Bucephalandra 257 55 55
Cryptocoryne
Wendtii 176 38 38
Floaters 246 53 53
Hornwort 241 52 51
Vallisneria 153 32 33
Spiralis
Total 1398 300 300

B. Preprocessing dan Augmentasi Data

Sebelum proses pelatihan dilakukan, seluruh gambar pada
dataset melalui tahap preprocessing terlebih dahulu. Tahap
preprocessing dilakukan untuk memastikan seluruh gambar
memiliki format dan ukuran yang konsisten sebelum diproses
oleh model CNN. Pada penelitian ini, seluruh gambar diubah
ukurannya menjadi 224 x 224 piksel agar sesuai dengan
ukuran input yang digunakan oleh model MobileNetV3 Large,
ResNetl8, dan EfficientNet-B0. Selain itu, gambar juga
dikonversi ke dalam bentuk tensor agar dapat diproses oleh
framework PyTorch.

Proses augmentasi data diterapkan pada data latih (training
data) untuk meningkatkan variasi gambar dan membantu
model melakukan generalisasi dengan lebih baik terhadap
gambar baru. Beberapa teknik augmentasi yang digunakan
meliputi rotasi gambar, horizontal flip, color jitter, dan
gaussian blur. Augmentasi dilakukan untuk mengurangi
kemungkinan model hanya menghafal pola pada data latih
(overfitting) [29]. Selain augmentasi, normalisasi juga
diterapkan pada dataset untuk menstandarisasi distribusi nilai
piksel gambar. Proses normalisasi dilakukan menggunakan
parameter mean dan standard deviation dari dataset ImageNet
karena model yang digunakan memanfaatkan pretrained
weights dari /mageNet. Dengan demikian, proses pelatihan
model menjadi lebih stabil dan sesuai dengan distribusi data
yang telah digunakan pada tahap pretraining model
sebelumnya. Penggunaan parameter normalisasi ImageNet
dilakukan untuk menjaga kesesuaian distribusi data dengan
bobot prapelatihan (pretrained weights) yang digunakan pada
proses transfer learning [13], [14].

C. Pipeline Preprocessing dan Model CNN

Gambar 2, menunjukkan alur persiapan data sebelum
dilakukan proses klasifikasi menggunakan model CNN.
Tahapan diawali dengan pengumpulan dataset citra tanaman
aquascape yang kemudian diubah ukurannya menjadi 224 x
224 piksel agar sesuai dengan spesifikasi masukan ketiga
model yang digunakan. Selanjutnya, dilakukan proses
augmentasi data yang meliputi rotation, horizontal flip, color
jitter, dan Gaussian blur untuk meningkatkan variasi data
pelatihan serta mengurangi risiko overfitting. Setelah proses
augmentasi, citra dikonversi ke dalam bentuk tensor dan
dinormalisasi menggunakan nilai mean dan standard deviation
dari dataset ImageNet agar distribusi data sesuai dengan model
prapelatihan (pretrained model).
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Dataset Gambar

4
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Horizontal Flip,
Color Jitter, Gaussian Blur)
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(ImageNet Mean & Std)

\ 4

Input ke Model CNN

(MobileNetV3 / ResNet18 /
EfficientNet-B0)

| |

Gambar 2. Alur Preprocessing dan Augmentasi Data

Tahap akhir pada pipeline ini adalah memasukkan data
yang telah diproses ke dalam tiga arsitektur CNN, yaitu
MobileNetV3 Large, ResNetl8, dan EfficientNet-B0, yang
kemudian digunakan pada proses pelatihan dan evaluasi
model.

1.MobileNetV3 Large: merupakan arsitektur CNN yang
dirancang untuk memiliki ukuran model yang ringan dan
efisien dengan performa klasifikasi yang tetap baik. Model ini
cocok digunakan untuk proses klasifikasi gambar dengan
kebutuhan komputasi yang lebih rendah dibandingkan model
CNN yang lebih besar [15], [16].

2.ResNetl8: Resnet merupakan arsitektur CNN yang
menggunakan konsep residual learning untuk membantu
proses pelatihan jaringan yang lebih dalam. Penggunaan
residual connection memungkinkan model mempertahankan
performa pelatihan dengan lebih stabil dan membantu model
mempelajari fitur gambar yang lebih kompleks [10], [17], [18].
3.EfficientNet-B0:  merupakan arsitektur CNN  yang
menggunakan  metode  compound scaling, yaitu
menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi model secara
bersamaan. Pendekatan tersebut memungkinkan model
memperoleh performa klasifikasi yang baik dengan
penggunaan parameter yang lebih efisien [19], [13].
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Tabel 4. Konfigurasi Hyperparameter yang Digunakan pada Seluruh

Model
Hyperparameter Nilai
Input image size 224 x 224 piksel
Batch size 32
Optimizer AdamW
Learning rate 0.00001
Weight decay 0.00001
Maximum epoch 100
Loss function Cross Entropy Loss
Pretrained weights ImageNet
Early stopping Patience =5
Framework PyTorch

D. Konfigurasi Hyperparameter Latihan

Seluruh model, yaitu MobileNetV3 Large, ResNetlS8, dan
EfficientNet-B0, dilatih menggunakan konfigurasi
hyperparameter yang sama sebagaimana ditunjukkan pada
Tabel 4. Penyamaan konfigurasi ini dilakukan agar perbedaan
performa yang diperoleh berasal dari karakteristik masing-
masing arsitektur, bukan dari perbedaan pengaturan proses
pelatihan.

E. Fine-Tuning Model

Pada penelitian ini digunakan metode fine-tuning untuk
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali tanaman
air aquascape. Fine-tuning dilakukan dengan memanfaatkan
pretrained model yang sebelumnya telah dilatih menggunakan
dataset ImageNet, kemudian menyesuaikan sebagian
parameter model terhadap dataset penelitian.

Pada tahap awal, seluruh parameter model dibekukan
(freeze) agar bobot pretrained tidak langsung berubah selama
proses pelatihan. Selanjutnya, beberapa layer bagian atas (top
layers) dan classifier layer dibuka kembali (unfieeze) agar
model dapat mempelajari fitur yang lebih spesifik terhadap
klasifikasi tanaman air aquascape. Proses fine-tuning
dilakukan pada model MobileNetV3 Large, ResNetl8, dan
EfficientNet-B0 dengan menggunakan learning rate yang lebih
kecil dibandingkan proses pelatihan biasa. Penggunaan
learning rate yang kecil bertujuan untuk menjaga kestabilan
proses pelatihan serta menghindari perubahan bobot pretrained
secara terlalu drastis.

Pendekatan fine-tuning digunakan karena model pretrained
telah memiliki kemampuan dalam mengenali fitur visual dasar
seperti bentuk, tekstur, dan pola gambar. Dengan fine-tuning,
model dapat menyesuaikan fitur-fitur tersebut agar lebih
sesuai dengan karakteristik dataset tanaman air yang
digunakan pada penelitian ini.

F. Proses Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan
framework PyTorch dengan memanfaatkan GPU untuk
mempercepat komputasi. Pelatihan dilakukan pada tiga model
CNN, yaitu MobileNetV3 Large, ResNetl8, dan EfficientNet-
B0. Pada penelitian ini digunakan optimizer AdamW untuk
melakukan pembaruan bobot model selama proses pelatihan.
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Optimizer AdamW dipilih karena mampu memberikan proses
optimasi yang stabil serta membantu mengurangi overfitting
melalui mekanisme weight decay. Seluruh model dilatih
menggunakan batch size sebesar 32 dengan ukuran input
gambar 224 x 224 piksel. Jumlah epoch maksimum yang
digunakan pada proses pelatihan adalah 100 epoch. Namun,
proses pelatihan tidak selalu berjalan hingga mencapai jumlah
epoch maksimum karena diterapkan metode early stopping.

Metode early stopping digunakan untuk menghentikan
proses pelatihan secara otomatis ketika performa model pada
data validasi tidak lagi mengalami peningkatan setelah
beberapa epoch tertentu. Pendekatan ini bertujuan untuk
mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting dan menjaga
kemampuan generalisasi model terhadap data baru. Selain itu,
digunakan class weighting pada fungsi loss untuk membantu
mengurangi pengaruh ketidakseimbangan jumlah data pada
setiap kelas tanaman. Dengan demikian, model diharapkan
dapat mempelajari seluruh kelas secara lebih seimbang selama
proses pelatihan berlangsung [30].

G. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan data pengujian
(testing data) yang tidak digunakan selama proses pelatihan
model. Tahap evaluasi bertujuan untuk mengukur kemampuan
generalisasi model dalam melakukan klasifikasi terhadap
gambar baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pada
penelitian ini digunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu
accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Accuracy
digunakan untuk mengukur persentase prediksi yang benar
dari keseluruhan data pengujian.

TP

Accuracy = o

@

Precision digunakan untuk mengukur ketepatan model
dalam memprediksi suatu kelas tertentu. Nilai precision
dihitung menggunakan Persamaan (2).

TP
TP+FP

Precision =

@

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model
dalam menemukan seluruh data dari kelas yang sesuai.

TP
TP+FN

Recal = 3)

Selain itu, digunakan FI-score sebagai kombinasi antara
precision dan recall untuk memberikan evaluasi performa
model yang lebih seimbang.

Precision X Recall
F1—-score =2 X ————

Precisio  Recall (4)

Penggunaan beberapa metrik evaluasi dilakukan karena
accuracy saja belum cukup untuk menggambarkan performa
model secara menyeluruh, terutama pada dataset dengan
distribusi jumlah data yang berbeda pada setiap kelas. Dengan
mempertimbangkan precision, recall, dan Fl-score, evaluasi
model menjadi lebih komprehensif dalam menilai kemampuan
klasifikasi pada masing-masing kelas.
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IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan dilakukan pada tiga arsitektur CNN, yaitu
MobileNetV3 Large, ResNetl8, dan EfficientNet-B0
menggunakan dataset tanaman air aquascape yang telah
melalui tahap preprocessing dan augmentasi data. Selama
proses pelatihan, dilakukan pemantauan terhadap nilai train
loss, validation loss, train accuracy, dan validation accuracy
pada setiap epoch.

Berdasarkan hasil pelatihan, ketiga model menunjukkan
peningkatan performa secara bertahap selama proses training
berlangsung. Nilai train loss dan validation loss mengalami
penurunan seiring bertambahnya epoch, sedangkan train
accuracy dan validation accuracy mengalami peningkatan. Hal
tersebut menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola
visual pada dataset dengan cukup baik.

Metode early stopping yang diterapkan pada proses
pelatihan membantu menghentikan training secara otomatis
ketika performa validation loss tidak lagi mengalami
peningkatan yang signifikan. Dengan demikian, model dapat
mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting terhadap data
latih. Berdasarkan hasil pelatihan, model ResNetl8
menunjukkan performa validasi yang paling stabil
dibandingkan model lainnya. Selain itu, penggunaan fine-
tuning pada beberapa layer bagian atas model membantu
meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari
karakteristik spesifik tanaman air aquascape.

B. Hasil Pengujian Model

Berdasarkan hasil pengujian, setiap model menunjukkan
performa klasifikasi yang berbeda. Hasil evaluasi akhir
menunjukkan bahwa model ResNet!8 memperoleh performa
terbaik dibandingkan model lainnya. Sementara itu,
EfficientNet-BO memperoleh performa yang cukup baik dan
berada pada posisi kedua, sedangkan MobileNetV3 Large
memperoleh hasil yang lebih rendah dibandingkan kedua
model tersebut. Perbandingan hasil pengujian ketiga model
dapat dilihat pada Tabel 5.

C. Analisis dan Diskusi

Berdasarkan Tabel 6, ketiga model transfer learning
mampu menghasilkan performa klasifikasi yang baik dengan
nilai akurasi di atas 88%. Selain itu, nilai precision, recall, dan
Fl-score pada masing-masing model relatif seimbang
terhadap nilai accuracy, yang menunjukkan bahwa model
tidak hanya menghasilkan prediksi yang akurat, tetapi juga
memiliki kemampuan yang konsisten dalam mengenali
seluruh kelas tanaman aquascape.

Tabel 5. Perbandingan Performa Model CNN pada Data Pengujian

Model Test Accuracy Early Stopping Epoch
MobileNetV3 Large 88.7% 77
EfficientNet-BO 90.3% 82
ResNet18 92.7% 55
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Tabel 6. Hasil Evaluasi MobileNetV3 Large, ResNet18, dan
EfficientNet-B0

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
x‘;zieleNem 88.7% 0.891 0.887 0.887
ggﬁdenmet' 90.3% 0.906 0.903 0.902
ResNet18 92.7% 0.930 0.927 0.927

ResNet18 memperoleh performa terbaik dengan accuracy
92,7%, precision 0,930, recall 0,927, dan Fl-score 0,927.
Nilai yang konsisten pada seluruh metrik tersebut
menunjukkan bahwa ResNet!8 memiliki keseimbangan yang
baik antara ketepatan prediksi dan kemampuan mengenali
setiap kelas tanaman. Hasil ini mengindikasikan bahwa
mekanisme residual learning pada ResNetl8 mampu
mempelajari representasi fitur visual tanaman aquascape
secara lebih efektif sehingga menghasilkan kemampuan
generalisasi yang lebih baik. Temuan ini juga sejalan dengan
penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa penerapan
transfer learning dan proses fine-tuning mampu meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali karakteristik visual objek
secara lebih spesifik [7], [8], [3].

EfficientNet-B(0 menempati urutan kedua dengan accuracy
90,3%, precision 0,906, recall 0,903, dan FI-score 0,902.
Performa tersebut menunjukkan bahwa pendekatan compound
scaling yang diterapkan pada EfficientNet-B0 mampu
menghasilkan  representasi  fitur yang baik dengan
kompleksitas model yang relatif efisien. Meskipun memiliki
akurasi yang sedikit lebih rendah dibandingkan ResNetl$8,
selisth  performanya hanya sekitar 2,4%, sehingga
EfficientNet-B0 tetap menjadi alternatif yang kompetitif untuk
tugas klasifikasi tanaman aquascape.

Sementara itu, MobileNetV3 Large memperoleh accuracy
88,7%, precision 0,891, recall 0,887, dan Fl-score 0,887.
Walaupun menghasilkan nilai terendah dibandingkan dua
model lainnya, seluruh metrik evaluasi masih menunjukkan
performa yang baik dan konsisten. Hasil tersebut sesuai
dengan karakteristik MobileNetV3 Large yang dirancang
untuk menghasilkan efisiensi komputasi melalui jumlah
parameter yang lebih sedikit, sehingga model ini lebih sesuai
untuk implementasi pada perangkat dengan keterbatasan
sumber daya, seperti perangkat bergerak (mobile devices) atau
sistem tertanam (embedded systems).

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa
ketiga model transfer learning mampu mengklasifikasikan
enam jenis tanaman aquascape dengan performa yang tinggi.
Namun, ResNet/8 memberikan hasil terbaik pada seluruh
metrik evaluasi sehingga menjadi model yang paling sesuai
untuk dataset yang digunakan pada penelitian ini. Perbedaan
performa yang diperoleh juga menunjukkan bahwa
karakteristik  arsitektur CNN  berpengaruh  terhadap
kemampuan model dalam mempelajari kemiripan morfologi
antarspesies tanaman aquascape, di mana mekanisme residual
learning pada ResNetl8 memberikan representasi fitur yang
lebih diskriminatif dibandingkan MobileNetV3 Large maupun
EfficientNet-B0.
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V. KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan transfer
learning dengan memanfaatkan pretrained weights dari
ImageNet mampu meningkatkan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan tanaman aquascape meskipun jumlah data
yang tersedia relatif terbatas. Pendekatan ini memungkinkan
model memanfaatkan pengetahuan visual yang telah dipelajari
sebelumnya sehingga proses pelatihan menjadi lebih efisien
dan tidak perlu dimulai dari awal.

Selain penggunaan transfer learning, tahap preprocessing
dan augmentasi data juga memberikan kontribusi yang penting
terhadap performa model. Seluruh gambar diubah menjadi
ukuran 224 x 224 piksel dan diperkaya melalui beberapa
teknik augmentasi, seperti rotasi, horizontal flip, color jitter,
dan gaussian blur. Penerapan teknik tersebut membantu
meningkatkan variasi data pelatihan sehingga model memiliki
kemampuan generalisasi yang lebih baik ketika dihadapkan
pada gambar yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Penggunaan early stopping juga membantu mengurangi risiko
overfitting dengan menghentikan proses pelatihan ketika
performa pada data validasi tidak lagi mengalami peningkatan.

Berdasarkan hasil eksperimen, ResNetl8 memberikan
performa terbaik dibandingkan dua model lainnya dalam tugas
klasifikasi enam jenis tanaman aquascape, yaitu Anubias,
Bucephalandra, Cryptocoryne Wendtii, Floaters, Hornwort,
dan Vallisneria Spiralis. Model ini memperoleh akurasi
pengujian sebesar 92,7%, lebih tinggi dibandingkan
EfficientNet-BO dan MobileNetV3 Large. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa mekanisme residual learning pada
ResNet18 mampu membantu model mempelajari karakteristik
visual tanaman secara efektif setelah proses fine-tuning
dilakukan.

EfficientNet-BO menempati urutan kedua dengan akurasi
sebesar 90,3% dan menunjukkan performa yang kompetitif
dalam proses klasifikasi. Sementara itu, MobileNetV3 Large
memperoleh akurasi sebesar 88,7%. Meskipun menghasilkan
akurasi yang lebih rendah dibandingkan dua model lainnya,
MobileNetV3 Large memiliki keunggulan dari sisi efisiensi
komputasi sehingga tetap berpotensi digunakan pada
perangkat dengan sumber daya yang terbatas, seperti aplikasi
bergerak (mobile) atau sistem tertanam (embedded system).

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa
peningkatan kualitas dan jumlah dataset, penerapan fine-
tuning, serta penggunaan strategi pelatihan yang tepat seperti
early stopping berkontribusi terhadap peningkatan performa
klasifikasi. Dari ketiga model yang dievaluasi, ResNetl8
memberikan hasil terbaik pada dataset yang digunakan
sehingga menjadi pilihan yang paling sesuai untuk tugas
identifikasi tanaman aquascape pada penelitian ini.
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