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Analisis Kinerja Vision Transformer Berbasis Transfer learning Untuk 

Klasifikasi Multikelas Pada Gambar Fase Pertumbuhan Padi 

 

Rosa Salsabila Azarine 

 

ABSTRAK 

 

Klasifikasi gambar berbasis deep learning merupakan salah satu teknik yang 

banyak digunakan di berbagai bidang, termasuk sektor pertanian. Di Indonesia, 

identifikasi fase pertumbuhan padi pada kegiatan Kerangka Sampel Area (KSA) 

masih dilakukan secara manual, sehingga membutuhkan waktu yang cukup lama 

dan berisiko menimbulkan kesalahan pengamatan. Oleh karena itu, penelitian ini 

bertujuan untuk mengembangkan model otomatis untuk mengklasifikasikan fase 

pertumbuhan padi yang meliputi vegetatif awal, vegetatif akhir, generatif dan panen 

menggunakan arsitektur Vision Transformer (ViT). Model yang dikembangkan ViT-

B/16 berbasis transfer learning guna meningkatkan akurasi dan efisiensi proses 

klasifikasi. 

Dataset yang digunakan terdiri atas 1.417 gambar tanaman padi yang diperoleh 

dari BPS Kabupaten Padang Pariaman selama periode November 2023 hingga 

Februari 2024. Tahapan praproses mencakup penyesuaian dimensi gambar menjadi 

224 × 224 piksel dan normalisasi ke rentang [0,1]. Dataset dibagi menjadi data 

training (80%) dan data testing (20%). Augmentasi data dilakukan pada data 

training untuk meningkatkan variasi gambar serta mengurangi risiko overfitting. 

Pelatihan data dilakukan melalui dua pendekatan yaitu transfer learning  dan from 

scratch sebagai baseline menggunakan beberapa pengaturan hyperparameter 

seperti epoch 10, batch size berukuran 32, learning rate dengan nilai 0,00005, 

optimizer AdamW dengan weight decay 0,01 dan fungsi cross-entropy loss. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model yang dilatih dengan pendekatan 

transfer learning berhasil mencapai akurasi 90,46% dan mampu meningkatkan 

akurasi sebesar 14,84% dibandingkan dengan model yang dilatih dari awal (from 

scratch) yang hanya memiliki akurasi sebesar 75,62%. Hal ini menunjukkan bahwa 

implementasi transfer learning efektif dalam meningkatkan kinerja ViT dalam 

klasifikasi multikelas pada gambar fase pertumbuhan padi serta termasuk kategori 

excellent classification.  

 

Kata Kunci: Fase Pertumbuhan Padi, Kerangka Sampel Area, Klasifikasi Gambar, 

Transfer Learning, Vision Transformer 
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Performance Analysis of Transfer learning-Based Vision Transformer for 

Multiclass Classification of Rice Growth Phase Images 

 

Rosa Salsabila Azarine 

 

ABSTRACT 

 

Deep learning-based image classification is a technique widely used in various 

fields, including the agricultural sector. In Indonesia, rice growth phase 

identification in the Area Sample Framework (ASF) is still done manually, which 

is time-consuming and carries the risk of observation errors. Therefore, this study 

aims to develop an automated model to classify rice growth phases, including early 

vegetative, late vegetative, generative, and harvest, using the Vision Transformer 

(ViT) architecture. The developed ViT-B/16 model is based on transfer learning to 

improve the accuracy and efficiency of the classification process. 

The dataset used consists of 1,417 rice plant images obtained from the BPS 

(Statistics Indonesia) of Padang Pariaman Regency between November 2023 and 

February 2024. Preprocessing steps included adjusting the image dimensions to 224 

× 224 pixels and normalizing to the [0,1] range. The dataset was divided into 

training data (80%) and testing data (20%). Data augmentation was performed on 

the training data to increase image variation and reduce the risk of overfitting. Data 

training was conducted using two approaches: transfer learning and from scratch 

as a baseline, using several hyperparameter settings, including 10 epochs, a batch 

size of 32, a learning rate of 0.00005, an AdamW optimizer with a weight decay of 

0.01, and a cross-entropy loss function. 

The evaluation results showed that the model trained with the transfer learning 

approach achieved 90,46% accuracy and improved accuracy by 14,84% compared 

to the model trained from scratch, which only achieved 75,62% accuracy. This 

demonstrates that the transfer learning implementation is effective in improving 

ViT's performance in multi-class classification of rice growth phase images and is 

considered an excellent classification. 

 

Keywords: Rice Growth Phase, Area Sampling Frame, Image Classification, 

Transfer learning, Vision Transformer 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang Masalah 

Klasifikasi adalah proses atau metode untuk memprediksi label kelas kategori 

dari suatu data berdasarkan pola karakteristik atau atributnya (Han dkk., 2012).  

Tujuan utama klasifikasi adalah mendukung analisis data, membantu dalam 

pengambilan keputusan serta meningkatkan pemahaman terhadap pola data. Peran 

klasifikasi menjadi sangat penting karena mampu menyederhanakan data yang 

kompleks sehingga lebih terstruktur dan mudah dipahami. Dengan berbagai metode 

klasifikasi, data yang beragam dapat disusun secara sistematis sehingga 

memungkinkan diperolehnya informasi dan kesimpulan yang tepat dan akurat. 

Dalam ilmu statistika dan machine learning, metode klasifikasi tradisional 

banyak diterapkan pada data numerik atau data tabular, dimana variabel-variabel 

telah ditentukan secara jelas dan kelas muncul sebagai hasil analisis model. Namun, 

kemajuan teknologi digital di era big data berdampak pada peningkatan volume 

data tidak terstruktur seperti data teks, data audio, data video dan data gambar. Studi 

literatur menunjukkan bahwa sekitar 80% dari total volume data digital saat ini 

merupakan data tidak terstruktur yang sulit diolah menggunakan basis data 

relasional biasa (Balducci & Marinova, 2018). Hal ini mendorong kebutuhan akan 

teknik klasifikasi yang lebih adaptif, akurat dan mampu menangani kompleksitas 

pola visual dalam skala besar.  

Seiring dengan meningkatnya dominasi data visual dalam berbagai bidang, 

kebutuhan akan metode klasifikasi tidak lagi terbatas pada data tabular, tetapi juga 

meluas pada data berbasis citra yang memiliki struktur dan karakteristik jauh lebih 
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kompleks. Hal ini mendorong perkembangan metode klasifikasi gambar yang 

merupakan strategi paling sederhana untuk mengekstrak informasi yang terkandung 

pada sebuah gambar dan memprediksi kelas dari sejumlah kelas terbatas yang telah 

ditentukan sebelumnya, berdasarkan gambar input (Fleuret, 2024).  Menurut 

Chollet (2021), klasifikasi gambar adalah proses memberikan satu atau lebih label 

pada sebuah gambar sesuai dengan kategori yang relevan. Oleh karena itu, metode 

klasifikasi gambar terus dikembangkan dengan tujuan untuk membantu dalam 

mengenali objek, menganalisis kondisi visual, hingga mengidentifikasi kategori 

tertentu secara otomatis.  

Perkembangan metode klasifikasi gambar dimulai dari metode tradisional yang 

mengandalkan ekstraksi fitur manual hingga metode modern berbasis deep learning 

yang mampu mempelajari fitur secara otomatis. Metode klasifikasi gambar 

tradisional merupakan pendekatan awal yang menggunakan ekstraksi fitur manual 

seperti Histogram of Oriented Gradients (HOG), Scale-Invariant Feature 

Transform (SIFT), dan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) (Upadhyay & 

Gupta, 2024; Hallur & Gavade, 2025). Setelah fitur diperoleh, algoritma klasifikasi 

klasik seperti Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), atau 

Random Forest digunakan untuk menentukan kelas gambar (Nhaila dkk., 2019). 

Namun, metode klasifikasi gambar tradisional memiliki keterbatasan karena sangat 

bergantung pada kualitas ekstraksi fitur manual dan kurang mampu menangani 

variasi visual yang kompleks. 

Kebutuhan akan informasi secara real-time, menuntut adanya perkembangan 

teknik pengolahan data secara cepat dengan hasil akurat, termasuk dalam hal 

klasifikasi gambar. Salah satu kemajuan penting dalam pengembangan metode 
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klasifikasi gambar adalah teknik machine learning modern, khususnya deep 

learning, yang memungkinkan proses identifikasi visual dilakukan secara otomatis 

dan cepat dengan tingkat akurasi yang tinggi. Deep learning merupakan cabang 

machine learning yang terdiri dari algoritma pemodelan abstraksi data tingkat 

lanjut yang menggunakan serangkaian fungsi transformasi nonlinear yang diatur 

berlapis-lapis dan mendalam (Cholissodin dkk., 2020).  

Menurut Mohamed dkk. (2022), deep learning adalah metode untuk 

melakukan klasifikasi, pengelompokan dan prediksi melalui pemanfaatan jaringan 

saraf tiruan yang dilatih menggunakan data dalam jumlah besar. Berbeda dengan 

metode klasifikasi gambar tradisional, deep learning menggabungkan proses 

ekstraksi fitur gambar dan klasifikasi dalam satu jaringan sehingga model dapat 

belajar secara end-to-end tanpa memerlukan perancangan fitur secara manual 

(Aurisano & Whitehead, 2022). Dengan demikian, deep learning mampu 

menghasilkan representasi visual yang lebih kaya dan akurat sehingga 

meningkatkan performa dalam tugas klasifikasi gambar, khususnya pada gambar 

dengan pola yang kompleks dan data berskala besar.  

Klasifikasi gambar banyak diaplikasikan dalam berbagai bidang, mulai dari 

bidang kesehatan, otomotif, hingga bidang keamanan. Dalam bidang kesehatan, 

klasifikasi gambar digunakan untuk membantu proses identifikasi penyakit melalui 

citra medis, seperti Magnetic Resonance Imaging (MRI), Computed Tomography 

(CT) scan, dan proyeksi pencitraan X-rays (Mohamed dkk., 2022). Dengan 

memanfaatkan algoritma pembelajaran mesin, berbagai kelainan pada organ tubuh 

dapat dikenali secara otomatis dengan akurasi tinggi, sehingga mendukung tenaga 

medis melakukan evaluasi dan diagnosis (Litjens dkk., 2017). Dalam industri 
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otomotif, teknik klasifikasi gambar memiliki peran penting dalam mendukung 

pengembangan kendaraan otonom, khususnya untuk mengenali berbagai objek di 

lingkungan sekitar seperti pejalan kaki, kendaraan lain, maupun rambu-rambu lalu 

lintas (Janai dkk., 2020). Sementara itu, dalam bidang keamanan, klasifikasi 

gambar dimanfaatkan pada sistem keamanan berbasis pengenalan wajah (Wang & 

Deng, 2020), mendeteksi perilaku mencurigakan guna membantu meningkatkan 

keamanan publik. 

Selain itu, klasifikasi gambar juga memberikan kontribusi dalam bidang 

pertanian. Di sektor pertanian, klasifikasi gambar membantu dalam memantau 

kondisi dan kesehatan tanaman serta mendeteksi hama atau penyakit melalui 

analisis visual. Hal ini bertujuan untuk meningkatkan produktivitas dan kualitas 

hasil pertanian serta diharapkan mampu mengurangi biaya operasional (Fracarolli 

dkk., 2020). Klasifikasi gambar juga berperan dalam pengelolaan sumber daya 

pertanian, salah satu contohnya adalah kegiatan Survei Kerangka Sampel Area 

(KSA). Survei ini dilakukan untuk mengumpulkan data pertanian yang akurat 

dengan cara mengamati langsung kondisi lahan pertanian. Penerapan KSA dalam 

bidang pertanian merupakan salah satu bentuk upaya pemerintah dalam mendukung 

tujuan pembangunan nasional dan tujuan pembangunan berkelanjutan (SDGs), 

khususnya tujuan kedua yaitu Tanpa Kelaparan (Zero Hunger) (BPS, 2024a). 

Survei KSA merupakan metode pendataan berbasis area yang dilakukan oleh 

Badan Pusat Statistik (BPS) secara rutin setiap bulan. KSA dilaksanakan dengan 

cara melakukan pengamatan langsung terhadap titik-titik sampel tertentu dan 

bertujuan untuk mengestimasi luasan panen dengan ekstrapolasi dari sampel ke 

populasi dalam periode waktu yang relatif singkat (BPS, 2024c). Metode ini 
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diterapkan sebagai solusi atas masalah akurasi data luas panen yang lemah karena 

pengumpulan data yang dilakukan melalui pengukuran secara subjektif. Oleh 

karena itu, KSA hadir untuk memperbaiki metode pengumpulan data konvensional 

(eye estimate) menjadi lebih objektif, ilmiah dan modern, serta memanfaatkan 

peran teknologi agar data pertanian yang dikumpulkan lebih akurat dan tepat waktu. 

Output dari survei KSA diharapkan dapat dijadikan acuan untuk memprediksi 

waktu panen sekaligus untuk mengestimasi luas panen tanaman pangan, seperti 

padi dan jagung (Ruslan, 2019).  

Dalam pelaksanaanya, KSA memberikan informasi terkait perkembangan fase 

tumbuh tanaman padi setiap bulannya. Tanaman padi menjadi fokus utama dalam 

survei KSA karena perannya yang penting sebagai komoditas pangan strategis di 

Indonesia (Mubekti & Sumargana, 2016). Padi merupakan komoditas utama 

pertanian di Indonesia karena memegang peranan krusial dalam perekonomian 

Indonesia. Selain itu, mayoritas penduduk Indonesia menjadikan padi sebagai 

sumber karbohidrat utama. Oleh karena itu, untuk menjaga ketahanan pangan 

nasional pemerintah berupaya untuk memastikan produksi padi di Indonesia 

mencukupi kebutuhan masyarakat Indonesia.  

Produksi padi dalam skala besar memperoleh dukungan kuat di Indonesia, 

termasuk di Provinsi Sumatera Barat. Pada tahun 2024, produksi padi di Sumatera 

Barat diproyeksikan mencapai total produksi sekitar 1.352.049 ton padi, sehingga 

menempatkannya sebagai salah satu daerah dengan kontribusi produksi padi 

terbesar secara nasional (BPS, 2024b). Di tingkat kabupaten, Padang Pariaman 

menjadi salah satu lumbung pangan penting bagi Sumatera Barat. Sepanjang tahun 

2024, wilayah ini memberikan kontribusi yang cukup besar terhadap total produksi 



6 
 

 
 

provinsi dengan total panen sekitar 132 ribu ton padi (BPS, 2024b). Selain 

memenuhi kebutuhan masyarakat setempat, produksi padi dari Padang Pariaman 

juga berfungsi menjaga pasokan beras tetap stabil, yang merupakan komponen 

kunci dalam menunjang ketahanan pangan Sumatera Barat secara berkelanjutan. 

Untuk memastikan akurasi perhitungan data hasil produksi padi, survei KSA 

dilakukan sebagai pendekatan yang lebih objektif dibandingkan survei 

konvensional.  

Dalam prosedurnya, KSA membagi wilayah ke dalam blok, segmen dan 

subsegmen untuk kemudian dilakukan sampling acak. Segmen yang digunakan 

berukuran 300 m × 300 m dengan lokasi yang telah ditetapkan (BPS, 2023). 

Pengamatan dilakukan pada setiap titik pusat subsegmen dalam segmen terpilih 

untuk mengidentifikasi fase pertumbuhan padi. Setiap bulannya petugas KSA 

memotret hasil amatan dengan menggunakan handphone berbasis Android, dimana 

hasil potret tersebut akan diklasifikasikan secara manual oleh petugas survei dan 

dikirimkan ke server pusat untuk diolah (Ruslan, 2019).  

Proses klasifikasi gambar padi secara manual oleh petugas memiliki 

keterbatasan dalam hal efisiensi waktu, kecepatan dan ketepatan. Selain proses 

validasi data di tingkat kabupaten/kota yang memakan waktu, resiko terjadinya 

kesalahan klasifikasi juga cukup tinggi. Menurut Hutami (2024), hal ini disebabkan 

oleh kurangnya pengalaman dan pengetahuan petugas dalam memahami fase 

pertumbuhan padi sehingga dapat mempengaruhi hasil pengukuran dan 

mengakibatkan kesalahan perhitungan estimasi luas panen padi. 

Untuk meningkatkan efisiensi KSA, diperlukan langkah-langkah perbaikan. 

Salah satu langkah penting adalah melatih petugas lapangan secara berkelanjutan. 
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Selain itu, penerapan teknologi yang lebih canggih dalam identifikasi fase tumbuh 

tanaman padi menjadi solusi efektif yang perlu dipertimbangkan. Sehingga, data 

dapat diperoleh secara cepat dengan hasil yang lebih akurat dan dapat diandalkan. 

Penelitian sebelumnya telah berupaya mengoptimalkan pemantauan fenologi padi 

ini menggunakan teknik klasifikasi ensamble untuk menangani data yang tidak 

seimbang (Kurniawati dkk., 2024). Salah satu cara untuk meningkatkan efisiensi 

dan akurasi dalam KSA yaitu dengan memanfaatkan teknologi deep learning. Hal 

ini sejalan dengan penelitian Kurniawati dkk. (2025) yang menerapkan konsep 

smart farming berbasis deep learning untuk pemantauan klasifikasi lahan pertanian 

tanaman padi, di mana teknologi ini terbukti mampu membantu proses identifikasi 

fase pertumbuhan padi secara lebih otomatis dan presisi.  

Deep learning sebagai cabang dari machine learning dan kecerdasan buatan 

mampu menganalisis gambar tanaman padi dan mengidentifikasi fase pertumbuhan 

padi secara otomatis. Salah satu arsitektur deep learning yang paling berpengaruh 

dalam perkembangan klasifikasi gambar adalah Convolutional Neural Network 

(CNN). CNN menggunakan konsep konvolusi, yaitu teknik pemrosesan data 

dengan menggunakan filter atau kernel pada seluruh bagian citra (Sukandar dkk., 

2024). Kelebihan dari metode CNN adalah dapat belajar dan mengekstrak fitur 

kompleks dalam keadaan jaringan yang tinggi pada data gambar (Rahmadani dkk., 

2024). Meskipun efektif, CNN memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan 

global pada gambar karena receptive field yang bersifat lokal dan 

ketergantungannya pada desain kernel. Hal ini membuat CNN kurang optimal 

untuk memahami struktur visual secara menyeluruh. Untuk mengatasi keterbatasan 
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tersebut, Vision Transformer (ViT) muncul sebagai pilihan yang menjanjikan 

dibandingkan CNN (Omer, 2024). 

ViT merupakan arsitektur pengolahan gambar yang menggunakan dasar dari 

arsitektur Transformer. ViT menggunakan mekanisme self-attention dari 

Transformer untuk menggantikan pengguna konvolusi umum dalam CNN. 

Pendekatan ini memungkinkan ViT mencapai kinerja maksimal dengan waktu yang 

singkat (Uthama dkk., 2024). Model ViT terdiri dari beberapa komponen, yaitu 

patch embedding, transformer encoder,  dan classification head (Dosovitskiy dkk., 

2021). Sehingga ViT mampu menangkap hubungan antar bagian gambar secara 

langsung dan menghasilkan performa yang lebih baik dibanding CNN. Meskipun 

ViT menunjukkan kinerja unggul, model ini membutuhkan jumlah data yang sangat 

besar agar dapat dilatih secara optimal. Namun, dalam bidang pertanian seperti 

gambar fase pertumbuhan padi, ketersediaan data sangat terbatas. Oleh karena itu, 

transfer learning menjadi pendekatan penting guna meningkatkan kinerja ViT. 

Transfer learning adalah suatu teknik dalam pembelajaran mesin di mana 

pengetahuan yang telah diperoleh dari suatu domain atau tugas digunakan kembali 

sebagai titik awal untuk meningkatkan performa model pada domain atau tugas lain 

yang terkait (Pan & Yang, 2009). Transfer learning bekerja dengan mengambil 

parameter atau representasi fitur yang telah dipelajari pada tugas sumber dan 

kemudian digunakan kembali pada tugas target melalui strategi seperti feature 

extraction dan fine-tuning (Zhuang dkk., 2020). Dengan penerapan transfer 

learning, model dapat dilatih lebih cepat dan efisien dengan tujuan untuk 

meningkatkan performa atau mengurangi kebutuhan data pada tugas baru. 
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Penelitian yang dilakukan oleh Ayana dkk. (2023) menerapkan Vision 

Transformer (ViT) berbasis transfer learning untuk melakukan klasifikasi citra 

mammogram. Pada penelitian ini model ViT yang telah di latih pada dataset 

ImageNet digunakan kembali sebagai feature extractor utama, kemudian 

disesuaikan pada dataset Digital Database for Screening Mammography (DDSM) 

untuk klasifikasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan transfer learning 

pada ViT mencapai performa sangat tinggi dengan nilai akurasi sempurna (100%) 

pada seluruh model ViT yang diuji. Berlandaskan pada efektivitas ViT dalam 

klasifikasi gambar dan potensi peningkatannya melalui transfer learning, penelitian 

ini mengambil judul “Analisis Kinerja Vision Transformer Berbasis Transfer 

learning Untuk Klasifikasi Multikelas Pada Gambar Fase Pertumbuhan 

Padi”. 

B. Batasan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, batasan masalah dalam 

penelitian ini adalah data yang digunakan merupakan data gambar fase 

pertumbuhan padi yang terdiri atas fase vegetatif awal, vegetatif akhir, generatif, 

dan panen yang diperoleh dari website petugas KSA BPS Kabupaten Padang 

Pariaman selama empat periode waktu, yaitu November 2023 hingga Februari 

2024. Model ViT yang digunakan pada penelitian ini adalah ViT-B/16. 

C. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah 

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 
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1. Bagaimana konfigurasi hyperparameter yang memberikan kinerja optimal 

pada model ViT berbasis transfer learning dalam mengklasifikasikan fase 

pertumbuhan padi? 

2. Bagaimana kinerja ViT berbasis transfer learning dalam melakukan klasifikasi 

gambar fase pertumbuhan padi?  

D. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan masalah yang telah dirumuskan, penelitian ini dirancang dengan 

tujuan sebagai berikut. 

1. Untuk menentukan konfigurasi hyperparameter yang menghasilkan kinerja 

optimal pada model ViT berbasis transfer learning dalam mengklasifikasikan 

fase pertumbuhan padi. 

2. Untuk menganalisis kinerja ViT berbasis transfer learning dalam melakukan 

klasifikasi gambar fase pertumbuhan padi. 

E. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat praktis dan teoritis, antara 

lain sebagai berikut. 

1. Bagi penulis, penelitian ini memberikan pemahaman yang lebih mendalam 

mengenai penggunaan ViT dan transfer learning dalam klasifikasi gambar 

pertanian, khususnya fase pertumbuhan padi. 

2. Bagi BPS, penelitian ini memberikan kontribusi dalam proses operasional 

kegiatan Survei KSA sehingga meminimalisir kesalahan dan efisiensi waktu 

dalam melakukan klasifikasi gambar fase pertumbuhan padi.  

3. Bagi pembaca, penelitian ini dapat menjadi referensi dalam pengembangan 

metode klasifikasi gambar berbasis deep learning pada sektor pertanian.
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan, didapatkan kesimpulan sebagai 

berikut. 

1. Berdasarkan klasifikasi gambar fase pertumbuhan padi (vegetatif awal, 

vegetatif akhir, generatif, dan panen) menggunakan metode Vision Transformer 

(ViT-B/16) berbasis transfer learning, konfigurasi hyperparameter yang 

terbukti memberikan kinerja optimal adalah kombinasi epoch sebanyak 10, 

batch size berukuran 32, dan learning rate dengan nilai 0,00005, dengan 

dukungan optimizer AdamW dengan weight decay standar yaitu 0,01 dan 

fungsi cross-entropy loss. 

2. Model ViT yang dikembangkan dengan memanfaatkan pendekatan transfer 

learning memberikan akurasi hingga 90,46%, diikuti dengan precision 

90,30%, recall 90,50%, dan F1-score 90,26%. Sedangkan baseline model 

(from scratch) memberikan akurasi hanya sebesar 75,62%, diikuti dengan 

precision 75,11%, recall 74,91%, dan F1-score 74,85%. Hal ini menunjukkan 

bahwa penerapan transfer learning efektif dalam meningkatkan akurasi model 

hingga 14,84%. Penerapan transfer learning pada ViT dapat menjadi 

pendekatan yang efisien dan andal dalam mendukung analisis klasifikasi 

gambar fase pertumbuhan padi, meskipun dalam kondisi dataset yang terbatas. 

B. Saran 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambah jumlah dan variasi dari 

data yang digunakan. Selain itu, pengumpulan data dari lokasi dan kondisi yang 
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beragam termasuk variasi dalam jenis padi dan kondisi lingkungan, akan sangat 

bermanfaat untuk memperkuat akurasi model yang dikembangkan. Teknik 

augmentasi data yang lebih kompleks, seperti penggunaan Generative Adversial 

Networks (GANs), dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan untuk 

meningkatkan variasi data training, sehingga model dapat belajar dari variasi yang 

lebih luas. 

Evaluasi berkelanjutan terhadap model yang dikembangkan dengan 

menggunakan data baru secara berkala penting untuk memastikan relevansi dan 

akurasi model seiring dengan perubahan kondisi pertanian. Peningkatan 

infrastruktur teknologi di sektor pertanian, termasuk akses ke perangkat keras dan 

perangkat lunak yang memadai, juga perlu diperhatikan guna mendukung 

penerapan teknologi ini. 
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