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Abstrak 
Masakan Padang merupakan kuliner Indonesia dengan variasi visual yang kompleks. Penelitian 

ini mengembangkan sistem klasifikasi citra masakan Padang menggunakan Vision Transformer 

(ViT) dengan penguatan robustness melalui data augmentation. Dataset berjumlah 993 citra 

mencakup sembilan kelas populer. Lima varian ViT diuji, dan ViT-B/16 menghasilkan akurasi 

tertinggi 95%, diikuti ViT-L/16 (91%) dan ViT-H/14 (90%), sedangkan patch size besar 

menunjukkan akurasi lebih rendah. Augmentasi data terbukti meningkatkan generalisasi model, 

meski dataset terbatas. Evaluasi menunjukkan precision, recall, dan F1-score di atas 0.90 pada 

sebagian besar kelas. Hasil ini membuktikan ViT efektif dalam mengenali detail visual masakan 

Padang serta berpotensi untuk sistem klasifikasi makanan berbasis deep learning sekaligus 

mendukung pelestarian kuliner tradisional Indonesia. 
 

Kata kunci: Augmentasi Data, Klasifikasi Visual, Masakan Padang, Robustness, Vision 

Transformer. 

 

Abstract 
Padang cuisine is an Indonesian culinary heritage known for its complex visual variations. This 

study develops a classification system for Padang cuisine images using the Vision Transformer 

(ViT) architecture, with robustness enhanced through data augmentation. The dataset consists of 

993 images across nine popular classes. Five ViT variants were tested, with ViT-B/16 achieving 

the highest accuracy of 95%, followed by ViT-L/16 (91%) and ViT-H/14 (90%), while larger 

patch sizes yielded lower accuracy. Data augmentation proved effective in improving model 

generalization despite the limited dataset. Evaluation results show precision, recall, and F1-

scores above 0.90 for most classes. These findings demonstrate that ViT is effective in recognizing 

the visual details of Padang cuisine and has strong potential for developing deep learning–based 

food classification systems, while also supporting the preservation of Indonesia’s traditional 

culinary heritage. 

 

Keywords: Data Augmentation, Visual Classification, Padang Cuisine, Robustness, Vision 

Transformer. 
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1. PENDAHULUAN 

Salah satu makanan khas Indonesia yang telah mendunia dan memiliki cita rasa yang khas karena 

penggunaan rempah-rempahnya adalah masakan Padang. Hal ini dibuktikan oleh survei CNN 

International pada tahun 2011, di mana rendang, salah satu hidangan khas Padang, berhasil 

menempati peringkat pertama dalam daftar World’s 50 Delicious Foods [1]. Masakan Padang 

adalah salah satu jenis masakan tradisional Indonesia yang terkenal di dunia, dikenal dengan 

kekayaan rasa pedas dan bumbu rempah yang kuat. Masakan ini yang berasal dari daerah 

Sumatera Barat, telah menjadi salah satu kuliner yang banyak diminati di berbagai penjuru dunia. 

Keunikan masakan Padang tidak hanya terletak pada rasa, tetapi juga pada cara penyajian dan 

variasi menu yang sangat beragam [2]. Perkembangan teknologi dan informasi pada era digital 

memberikan dampak signifikan yang merambah hampir semua bidang kehidupan manusia [3] 

[4]. Dalam era digital perkembangan teknologi kecerdasan buatan (AI) khususnya Deep learning 

dinilai mampu menyelesaikan identifikasi jenis masakan dalam bentuk gambar yang memiliki 

variasi visual tinggi. Dengan menggunakan deep learning, model dapat belajar pola-pola 

kompleks dari data gambar, membuat proses pengenalan masakan secara otomatis. Salah satu 

pendekatan yang digunakan dalam pengklasifikasian gambar menggunakan Deep Learning 

adalah Transfer Learning dengan Vision Transformer (ViT). 

 

Meskipun banyak penelitian yang mengkaji pengenalan masakan menggunakan Teknik deep 

learning, belum banyak penelitian terdahulu yang secara spesifik fokus pada pengklasifikasian 

masakan Padang khususnya menggunakan Vision Transformer (ViT). Penelitian terdahulu 

menggunakan Vision Transformer (ViT), untuk klasifikasi kendaraan [5], [6], klasifikasi bidang 

medis [7], [8], [9], [10]. Klasifikasi flora & fauna [11], [12], [13], [14]. Dari penelitian terdahulu 

tersebut telah berhasil menggunakan metode Vision Transformer (ViT) dalam berbagai jenis 

tugas. Penelitian terkait klasifikasi citra makanan telah banyak dilakukan dalam beberapa tahun 

terakhir. Berbagai pendekatan berbasis Convolutional Neural Networks (CNN) telah berhasil 

menunjukkan performa yang baik dalam mengenali citra makanan secara umum [15], [16], [17]. 

Selain itu, pendekatan transfer learning juga banyak dimanfaatkan untuk meningkatkan akurasi 

pada dataset terbatas [18], [19]. Seiring berkembangnya arsitektur deep learning, Vision 

Transformer (ViT) mulai diperkenalkan sebagai alternatif CNN, yang mengadaptasi mekanisme 

self-attention dari NLP untuk tugas visi komputer [20]. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa 

ViT dapat mencapai performa setara bahkan melebihi CNN [21], [22], [23], [24]. 

 

Sebagian besar penelitian klasifikasi makanan menggunakan VIT masih berfokus pada dataset 

internasional seperti Food-101, Food2K, CNFOOD-241 dengan kategori yang sudah banyak 

dieksplorasi [25], [26], [27], [28]. Belum banyak studi yang secara spesifik mengkaji klasifikasi 

makanan khas Indonesia, khususnya masakan Padang menggunakan Vision Transformer. Variasi 

tampilan visual dari masakan Padang misalnya tekstur gulai, warna rendang, hingga bentuk 

dendeng menjadi tantangan tersendiri yang belum banyak disentuh dalam literatur. Terdapat 

kesenjangan dalam penerapan arsitektur ViT untuk domain kuliner lokal Indonesia. Masih 

terbuka ruang penelitian yang secara spesifik fokus pada pengklasifikasian masakan Padang 

menggunakan Vision Transformer (ViT). Sehingga peneliti tertarik mengklasifikasi masakan 

Padang menggunakan Vision Transformer (ViT). 

 

Sehingga tujuan dari penelitian untuk mengembangkan model klasifikasi gambar menggunakan 

Vision Transformer (ViT) dalam mengenali berbagai jenis masakan Padang Indonesia. Kontribusi 

penelitian yaitu melakukan klasifikasi citra gambar menggunakan dataset khusus masakan 

Padang yang mencakup beberapa kategori populer, menerapkan dan mengevaluasi performa 

Vision Transformer dalam mengenali citra masakan Padang, serta menganalisis tingkat akurasi 
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dan potensi pengembangan sistem klasifikasi makanan berbasis deep learning pada konteks 

kuliner indonesia. Nasi Padang terkenal di berbagai belahan dunia dan menjadi simbol dari 

kekayaan rasa dan keberagaman kuliner Indonesia. Dengan menggunakan teknologi pengenalan 

gambar untuk mengklasifikasikan berbagai jenis masakan Padang, Tidak hanya dapat 

memperkenalkan masakan tradisional Indonesia ke mancanegara, tetapi juga berkontribusi dalam 

upaya pelestarian warisan kuliner Indonesia yang memiliki nilai historis dan budaya yang tinggi 

dalam bidang Artificial intelligence. 

 

2. METODOLOGI 

 2.2 Dataset 

Memastikan bahwa data yang digunakan telah melalui pembersihan dan pengolahan sehingga 

menjadi data yang berkualitas, konsisten, dan siap digunakan dalam analisis lebih lanjut. Proses 

ini juga mencakup identifikasi data yang tidak relevan, penanganan data yang hilang, serta 

transformasi data agar sesuai dengan kebutuhan penelitian [29]. Dataset yang digunakan dalam 

proyek ini bersumber dari Kaggle dengan nama “Padang Cuisine (Indonesian Food Image 

Dataset)” Faldo Fajri Afrinanto (2022). Dataset gambar ini memiliki struktur terdiri dari 9 folder 

kelas yang di dalamnya terdapat file JPG seperti pada Gambar 3. Dataset dibagi menjadi dua set, 

pelatihan dan validasi dengan perbandingan 70:30 menggunakan fungsi train_test_split, sambil 

memastikan bahwa pembagian data ini dapat diulang dengan mengatur random_state=42.  

 

 

Gambar 1. Dataset Gambar 

 

9 folder kelas dalam data diantaranya yaitu Rendang Daging Sapi, Pop Ayam, Ayam Goreng, 

Dendeng Batokok, Kari Ikan, Kari Tambusu, Kari Tunjang, Telur Balado, dan Omelet Padang 

dengan total 993 gambar yang secara rinci seperti pada tabel 1. 

 
Table 1. Daftar Class 

Class Total Dataset 

Ayam Goreng 107 

Ayam Pop 113 

Daging Rendang 104 

Dendeng Batokok 109 

Gulai Ikan 111 

Gulai Tambusu 103 

Gulai Tunjang 119 

Telur Balado 111 

Telur Dadar 116 
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 2.3 Data Augmentation 

Data augmentation merupakan pendekatan kunci dalam deep learning untuk meningkatkan 

generalisasi model, khususnya Vision Transformer (ViT) yang memiliki bias induktif lemah dan 

by design lebih sensitif terhadap jumlah data pelatihan dan teknik augmentasi. Melalui modifikasi 

terkontrol seperti rotasi, flipping, cropping, dan jitter warna, teknik ini menambah variasi sintetik 

pada dataset, sehingga mencegah overfitting dan memperkuat ketahanan model terhadap data 

yang belum pernah dilihat sebelumnya [30] [31]. Pada tahap ini transform.Compose digunakan 

untuk menerapkan serangkaian transformasi pada dataset pelatihan dan validasi. Transformasi 

pada data pelatihan lebih kompleks untuk meningkatkan variasi melalui augmentasi, yang dapat 

membantu model untuk belajar dengan lebih baik dan menghindari overfitting.  

 

Sementara itu, transformasi pada data validasi lebih sederhana agar evaluasi tetap konsisten dan 

representatif. Setelah itu, dataset pelatihan dan validasi dimuat menggunakan datasets. 

ImageFolder dengan transformasi yang telah diterapkan. Terakhir, DataLoader dibuat untuk 

dataset pelatihan dengan batch size 32, dan proses pengacakan data (shuffle) diterapkan pada train 

loader untuk memastikan model tidak terpengaruh oleh urutan data pelatihan, yang dapat 

menyebabkan bias. Tahapan ini sangat penting dalam pelatihan model deep learning, terutama 

untuk mengurangi bias model yang dapat muncul jika data tidak beragam. Dengan data yang lebih 

bervariasi, model menjadi lebih robust dan mampu menghadapi data baru yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. Augmentasi juga meningkatkan efisiensi penggunaan data dan mengurangi 

ketergantungan pada proses pengumpulan data tambahan yang memakan biaya dan waktu. Pada 

akhirnya dataset yang lebih beragam, model yang lebih robust dalam mengenali pola pada data 

yang berbeda, serta performa model yang stabil pada data validasi dan pengujian. Transformasi 

sederhana yang diterapkan pada data validasi memastikan evaluasi yang konsisten dan 

representatif terhadap kualitas prediksi model, sehingga model dapat digunakan dengan 

kepercayaan lebih tinggi di aplikasi dunia nyata. 

 

 2.5 Model 

Vision Transformer (ViT) merupakan arsitektur jaringan saraf yang mengadaptasi mekanisme 

Transformer yang awalnya dirancang untuk pemrosesan bahasa alami, ke dalam domain Deep 

Learning Computer Vision. Dalam implementasi arsitektur Vision Transformer (ViT) hanya 

memanfaatkan bagian encoder dari struktur Transformer. Encoder ini berfungsi untuk mengubah 

citra masukan menjadi representasi fitur yang lebih abstrak sehingga dapat digunakan dalam 

berbagai tugas visi komputer, khususnya klasifikasi gambar. Secara garis besar, mekanisme kerja 

ViT dimulai dengan memecah gambar menjadi potongan kecil berukuran sama (patch). Setiap 

patch kemudian diproyeksikan secara linear dan diberikan informasi posisi agar urutan spasial 

tetap terjaga. Selanjutnya, rangkaian vektor hasil embedding tersebut diproses melalui tumpukan 

encoder Transformer. Model ViT kemudian dilatih menggunakan label gambar, sehingga 

representasi yang diperoleh dapat dioptimalkan untuk menghasilkan prediksi pada tugas 

klasifikasi [32], [33]. 
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Gambar 2. Arsitektur VIT Dalam Pengenalan Gambar 

 

Dalam studi ini diterapkan lima varian arsitektur Vision Transformer (ViT), yaitu ViT-B/16, ViT-

B/32, ViT-L/16, ViT-L/32, serta ViT-H/14 [21]. Perbandingan detail konfigurasi dari kelima 

model tersebut disajikan pada Tabel 1. Seluruh model ViT yang digunakan merupakan hasil pre-

training pada dataset ImageNet-1K (yang terdiri dari sekitar satu juta gambar dengan 1.000 kelas) 

menggunakan implementasi dari PyTorchn dengan teknik SWAG (Stochastic Weight Averaging-

Gaussian). 

 
Table 2. Spesifikasi 5 Varian Arsitektur Vision Transformer (Vit) 

Varian 

Model 

Ukuran Patch 

(P) 

Jumlah Layer 

(L) 

Dimensi Hidden 

(D) 

Ukuran 

MLP 

Jumlah 

Head 

ViT-B/16 16 12 768 3072 12 

ViT-B/32 32 12 768 3072 12 

ViT-L/16 16 24 1024 4096 16 

ViT-L/32 32 24 1024 4096 16 

ViT-H/14 14 32 1280 5120 16 

 

Huruf B, L, dan H pada nama model masing-masing merepresentasikan kategori Base, Large, dan 

Huge. Istilah patch size merujuk pada ukuran potongan citra kecil yang digunakan sebagai unit 

masukan. Layers (L) mengindikasikan jumlah blok encoder yang terdapat pada Transformer. 

Sementara itu, hidden size (D) menggambarkan dimensi embedding yang digunakan untuk 

merepresentasikan fitur. MLP size menunjukkan jumlah unit tersembunyi pada lapisan MLP di 

dalam encoder Transformer. Adapun head merepresentasikan banyaknya kepala atensi yang 

digunakan pada mekanisme Multi-Head Self-Attention (MSA) dalam arsitektur Transformer. 

 

 2.6 Model Training 

Konfigurasi hyperparameter yang digunakan secara konsisten pada seluruh eksperimen untuk 

lima varian Vision Transformer (ViT). Fungsi kerugian yang dipakai adalah Cross Entropy Loss, 

yang umum digunakan dalam permasalahan klasifikasi karena mampu mengukur perbedaan 

distribusi probabilistik antara prediksi model dan label sebenarnya. Optimisasi parameter 

dilakukan menggunakan algoritma Adam (Adaptive Moment Estimation), dengan tingkat 

pembelajaran (learning rate) sebesar 0.001, yang dianggap seimbang antara stabilitas konvergensi 

dan kecepatan pelatihan [34]. Ukuran batch ditetapkan sebesar 32, sehingga dalam setiap iterasi 

pelatihan, 32 sampel diproses secara paralel. Jumlah epochs ditentukan sebanyak 25 untuk 

memberikan waktu pelatihan yang memadai dalam memperoleh konvergensi model. 
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Table 3. Hyperpramter 

Hyperparameter Nilai / Keterangan 

Loss Function Cross Entropy Loss (nn.CrossEntropyLoss()) 

Optimizer Adam (torch.optim.Adam) 

Learning Rate 0.001 

Batch Size 32 

Epochs 25 

Mode Training model.train() 

Mode Evaluasi model.eval() 

Gradien Reset optimizer.zero_grad() 

Forward Pass outputs = model(inputs) 

Backward Pass loss.backward() 

Update Bobot optimizer.step() 

No Grad Evaluasi with torch.no_grad() 

Metric Utama Loss & Akurasi (Train & Validation) 

 

Selama proses pelatihan mode yang digunakan adalah model.train(), sedangkan pada tahap 

evaluasi diterapkan model.eval() agar gradien tidak dihitung. Untuk menghindari akumulasi 

gradien yang tidak diinginkan, setiap iterasi dilakukan reset gradien (optimizer.zero_grad()), 

kemudian proses forward pass menghitung keluaran model, dilanjutkan dengan backward pass 

melalui propagasi balik menggunakan loss.backward(), dan pembaruan bobot dilakukan dengan 

optimizer.step(). Selama tahap evaluasi, perhitungan gradien dinonaktifkan menggunakan 

torch.no_grad() untuk meningkatkan efisiensi komputasi. Sebagai metrik utama, penelitian ini 

menggunakan kombinasi nilai kerugian (loss) dan akurasi pada data pelatihan maupun validasi. 

Dengan menjaga konsistensi hyperparameter pada kelima arsitektur ViT (ViT-B/16, ViT-B/32, 

ViT-L/16, ViT-L/32, dan ViT-H/14), perbandingan kinerja antar-model dapat dilakukan secara 

adil tanpa adanya pengaruh variasi dari konfigurasi pelatihan. 

 

 2.7 Evaluation 

Proses penilaian kinerja model setelah model dilatih pada data pelatihan. Tujuan utama dari 

evaluasi ini adalah untuk mengukur seberapa baik model dalam memprediksi hasil yang benar 

dan untuk mengidentifikasi kekuatan serta kelemahan model ketika dihadapkan pada data yang 

belum pernah dilihat sebelumnya (data uji) [35]. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

skenario yang telah direncanakan sebelumnya, guna menilai tingkat efektivitas & efisiensi sistem  

[36]. Salah satu cara untuk melakukan ini adalah dengan menghasilkan Classification Report, 

yang memberikan informasi lebih rinci mengenai kinerja model pada setiap kelas yang ada. 

Dalam classification report ini, kita dapat melihat nilai precision, recall, dan f1-score untuk setiap 

kelas [37]. Precision mengukur akurasi prediksi positif model, yaitu sejauh mana prediksi model 

yang dikategorikan positif benar-benar relevan. Recall, di sisi lain, mengukur sejauh mana model 

dapat menemukan semua instance positif yang ada dalam data. Sementara itu, F1-score adalah 

rata-rata harmonis antara precision dan recall, yang memberikan gambaran keseimbangan antara 

keduanya. Dengan menggunakan classification report, kita bisa menilai apakah model cenderung 

menghasilkan banyak false positives atau false negatives, serta seberapa baik model secara 

keseluruhan dalam mengklasifikasikan data. Selain itu Salah satu pendekatan yang dapat 

digunakan untuk menilai kinerja model adalah dengan menggunakan metode Confusion Matrix. 
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Metode ini mengukur kinerja klasifikasi dengan membandingkan hasil klasifikasi yang 

sebenarnya dengan hasil yang diprediksi oleh sistem. Ada empat istilah yang digunakan untuk 

mengukur kinerja klasifikasi, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), 

dan False Negative (FN). Gambar 2 menunjukkan ilustrasi tabel confusion matrix [38]. 

 

 

Gambar 3. Table Confusion Matrix 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 HASIL 

 3.1.1 Hasil 5 Model Vision Transformer 

Penelitian menguji lima varian arsitektur Vision Transformer (ViT) yaitu ViT-B/16, ViT-B/32, 

ViT-L/16, ViT-L/32, dan ViT-H/14 yang seluruhnya telah melalui tahap pre-training pada 

ImageNet-1K dan kemudian dilakukan fine-tuning menggunakan dataset masakan Padang. 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 4., ViT-B/16 berhasil memperoleh akurasi tertinggi sebesar 

95%, diikuti oleh ViT-L/16 dengan akurasi 91%, dan ViT-H/14 dengan akurasi 90%. Sementara 

itu, varian ViT-B/32 dan ViT-L/32 menunjukkan performa lebih rendah dengan akurasi masing-

masing 83% dan 81%. 

 
Tabel 4. Evaluasi Classification Report 

Model Accuracy 

ViT-B/16-in1k 0.95 

ViT-B/32-in1k 0.83 

ViT-L/16-in1k 0.91 

ViT-L/32-in1k 0.81 

ViT-H/14-in1k 0.90 

 

 3.1.2 Hasil Selama Training Model Terbaik 

Hasil pelatihan model Vision Transformer (ViT) pada Gambar 4. merupakan model ViT-B/16 

yang berhasil memperoleh akurasi tertinggi sebesar 95%. Selama 25 epoch pada dataset masakan 

Padang menunjukkan performa yang sangat baik. Grafik akurasi memperlihatkan bahwa pada 

epoch awal akurasi model masih berada di kisaran 60%, namun kemudian meningkat tajam 

hingga melampaui 90% pada epoch ke-5. Setelah itu, akurasi terus stabil hingga mencapai sekitar 

95% pada akhir pelatihan. Pola yang sama juga terlihat pada akurasi validasi, yang hampir sejajar 

dengan akurasi pelatihan, menandakan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik 

terhadap data uji. Dari sisi loss, nilai awal yang cukup tinggi (>1.2) mengalami penurunan drastis 

dalam beberapa epoch pertama, kemudian stabil di bawah 0.2 setelah epoch ke-10. Perbedaan 

antara training loss dan validation loss relatif kecil sehingga tidak terlihat adanya gejala 

overfitting yang signifikan. 
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Gambar 4. Hasil visualisasi training dan validation 

 

 3.1.3 Hasil Confusion Matrix Model Terbaik 

Hasil confusion matrix pada Gambar 5. yang diperoleh menunjukkan bahwa sebagian besar 

gambar berhasil diklasifikasikan dengan tepat. Namun, terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, 

seperti ayam_goreng yang sesekali diprediksi sebagai ayam_pop, atau gulai_ikan yang beberapa 

kali diklasifikasikan sebagai gulai_tambusu dan gulai_tunjang. Kesalahan semacam ini 

kemungkinan disebabkan oleh kesamaan visual antara beberapa jenis makanan yang sulit 

dibedakan oleh model. Selain menggunakan confusion matrix, analisis lebih mendalam dapat 

dilakukan dengan membuat classification report seperti pada Tabel 5. untuk meninjau nilai 

precision, recall, dan f1-score setiap Class. 

 
 

 

Gambar 5. Hasil confusion matrix 

 

 3.1.4 Hasil Classification Report Setiap Class 

Evaluasi kinerja model Vision Transformer (ViT) pada klasifikasi citra masakan Padang 

menghasilkan classification report  setiap class seperti pada Tabel 5. Secara umum, nilai 

precision, recall, dan F1-score menunjukkan performa yang sangat baik, dengan rata-rata di atas 

0.90 pada hampir semua kelas. Beberapa kelas seperti ayam_pop dan telur_dadar mencapai nilai 

recall 1.00 dengan F1-score 0.99, yang menunjukkan bahwa model mampu mengenali hampir 

seluruh sampel dari kedua kelas tersebut tanpa kesalahan signifikan. Kelas ayam_goreng dan 

gulai_ikan memperoleh precision sempurna (1.00), meskipun recall gulai_ikan sedikit lebih 
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rendah (0.88), yang berarti masih ada sebagian kecil gambar gulai_ikan yang terklasifikasi ke 

kelas lain. Sebaliknya, performa terendah terlihat pada kelas gulai_tambusu, dengan precision 

0.85 dan F1-score 0.89. Hal ini mengindikasikan bahwa model cukup sering salah 

mengklasifikasikan gambar gulai_tambusu ke kelas lain, kemungkinan disebabkan oleh 

kemiripan tekstur dan warna dengan jenis gulai lain seperti gulai_tunjang atau gulai_ikan. Secara 

keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa Vision Transformer (ViT) mampu mengenali 

variasi visual dari masakan Padang dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. 

 
Tabel 5. Hasil Classification Report Setiap Class 

Class Precision Recall F1-Score 

ayam_goreng 1.00 0.91 0.95 

ayam_pop 0.97 1.00 0.99 

daging_rendang 0.94 1.00 0.97 

dendeng_batokok 0.97 0.97 0.97 

gulai_ikan 1.00 0.88 0.94 

gulai_tambusu 0.85 0.94 0.89 

gulai_tunjang 0.92 0.92 0.92 

telur_balado 0.97 0.97 0.97 

telur_dadar 0.97 1.00 0.99 

 

3.2 PEMBAHASAN 

 3.2.1 Pengaruh Perbedaan Model VIT & Data Augmentation 

Berdasarkan hasil pada tabel 4 menunjukkan bahwa ukuran patch size memiliki pengaruh 

signifikan terhadap performa klasifikasi citra masakan Padang. Model dengan patch size yang 

lebih kecil (ViT-B/16 dan ViT-L/16) cenderung memberikan akurasi lebih tinggi dibandingkan 

patch size yang lebih besar (ViT-B/32 dan ViT-L/32). Hal ini dapat dijelaskan karena patch yang 

lebih kecil mampu menangkap detail visual yang lebih kaya, seperti tekstur rendang, warna kari, 

atau pola bumbu pada masakan Padang. Selain itu, meskipun ViT-H/14 memiliki kompleksitas 

arsitektur yang lebih besar dengan jumlah layer dan hidden dimension lebih tinggi, akurasi yang 

diperoleh (0.90) masih sedikit lebih rendah dibandingkan ViT-B/16 (0.95). Hal ini dapat dikaitkan 

dengan ukuran dataset yang relatif kecil (993 gambar). Model dengan kompleksitas sangat tinggi 

seperti ViT-H/14 memerlukan jumlah data yang lebih besar agar dapat mencapai performa 

optimal. 

Penggunaan data augmentation terbukti berperan penting dalam meningkatkan generalisasi 

model. Teknik augmentasi seperti rotasi, flipping, dan jitter warna membuat model lebih robust 

terhadap variasi visual dalam masakan Padang, sehingga dapat mengurangi risiko overfitting. 

Dari segi arsitektur, ViT-B/16 menunjukkan trade-off yang seimbang antara kompleksitas model 

dan kapasitas dataset, sehingga mampu menghasilkan performa terbaik. Sementara itu, performa 

ViT-L/32 dan ViT-B/32 yang lebih rendah menegaskan bahwa patch size yang terlalu besar justru 

membuat model kehilangan detail penting dalam citra, yang sangat krusial untuk membedakan 

antar kelas makanan Padang yang memiliki kesamaan visual tinggi. Secara keseluruhan, hasil ini 

memperlihatkan bahwa Vision Transformer (ViT) memiliki potensi yang kuat untuk digunakan 

dalam klasifikasi makanan lokal Indonesia, khususnya masakan Padang. Dengan capaian akurasi 

hingga 95%, penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan berbasis ViT mampu mengenali 

karakteristik unik masakan tradisional Indonesia dengan baik. 
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 3.2.2 Pengaruh Transfer Learning Pada Model VIT 

Hasil performa selama pelatihan membuktikan bahwa arsitektur Vision Transformer (ViT) 

dengan konfigurasi hyperparameter yang digunakan, yaitu Cross Entropy Loss, optimizer Adam, 

learning rate 0.001, batch size 32, dan 25 epoch, mampu memberikan performa klasifikasi yang 

optimal. Keberhasilan ini tidak lepas dari penerapan Transfer Learning, di mana model telah 

melalui pre-training pada ImageNet-1K sebelum dilakukan fine-tuning pada dataset masakan 

Padang. Pendekatan tersebut terbukti mempercepat proses konvergensi model, terlihat dari 

peningkatan akurasi yang signifikan pada epoch-epoch awal. Selain itu, penggunaan teknik data 

augmentation seperti rotasi, flipping, dan jitter warna juga berperan penting dalam meningkatkan 

keragaman data, sehingga model tidak sekadar menghafal pola visual tertentu melainkan mampu 

belajar fitur yang lebih umum. 

Secara keseluruhan hasil pelatihan memperlihatkan bahwa model mencapai stabilitas setelah 

epoch ke-10 dengan akurasi dan loss yang konsisten baik pada data pelatihan maupun validasi. 

Kondisi ini menunjukkan bahwa jumlah epoch 25 sudah cukup untuk menghasilkan performa 

optimal. Tidak adanya perbedaan signifikan antara train accuracy dan validation accuracy, serta 

kesamaan pola penurunan train loss dan validation loss, semakin menegaskan bahwa model 

memiliki kemampuan generalisasi yang baik meskipun dataset yang digunakan relatif terbatas 

jumlahnya (993 gambar). Dengan capaian tersebut, dapat disimpulkan bahwa Vision Transformer 

(ViT) merupakan pendekatan yang sangat potensial untuk klasifikasi citra makanan khas 

Indonesia, khususnya masakan Padang, karena tidak hanya menghasilkan akurasi tinggi tetapi 

juga konsistensi performa pada data uji. 

 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa Vision Transformer (ViT) memiliki 

potensi besar dalam klasifikasi citra masakan Padang yang memiliki variasi visual kompleks. Dari 

lima varian arsitektur yang diuji, ViT-B/16 menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 

mencapai 95%, diikuti oleh ViT-L/16 dan ViT-H/14 yang masing-masing memperoleh akurasi 

91% dan 90%. Hasil ini menegaskan bahwa ukuran patch yang lebih kecil memberikan 

keunggulan dalam menangkap detail tekstur dan pola visual khas masakan Padang dibandingkan 

patch yang lebih besar. Selain itu, penggunaan teknik data augmentation terbukti efektif dalam 

meningkatkan generalisasi model dan mencegah overfitting meskipun jumlah dataset relatif 

terbatas. Proses pelatihan menunjukkan bahwa model mampu mencapai stabilitas dengan akurasi 

tinggi baik pada data latih maupun validasi, menandakan kemampuan generalisasi yang baik. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berhasil membuktikan efektivitas ViT dalam 

pengenalan masakan Padang, tetapi juga membuka peluang pengembangan sistem klasifikasi 

makanan berbasis deep learning untuk mendukung pelestarian dan promosi kuliner tradisional 

Indonesia di era digital. 
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