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APPLICATION OF VISION TRANSFORMER ARCHITECTURE
IN DETERMINING SOIL TYPE IN DIGITAL IMAGE

By:

Ilham Tri Wibowo
08011281823024

ABSTRACT

Soil is a thin layer of tiny particles formed by the natural process of weathering
rocks on the earth's surface. Soil characteristics vary greatly from place to place.
Soil classification currently plays an important role in agriculture to determine the
right plants for certain soil types. So it is necessary to have a technology that is able
to classify soil types in order to minimize planting errors and increase agricultural
production. Therefore, this study was conducted to classify soil images in
determining soil types. Broadly speaking, soil can be classified into 5 classes,
namely Black Soil, Cinder Soil, Laterite Soil, Peat Soil and Yellow Soil. Deep
learning is often used to perform various tasks in machine learning such as
classification. One architecture that is very well classified is the Vision Transformer
(VIiT). The advantages of ViT is that it performs better on small datasets and has
patching techniques in its architecture. In this study, soil classification was carried
out to determine the type of soil using the ViT architecture. The research stages are
data collection, data pre-processing, data augmentation, application of ViT,
training, testing, and performance evaluation as well as analysis and interpretation.
The study used soil image data sourced from Kaggle by obtaining performance
evaluations, namely accuracy, sensitivity, specificity, F1-score, and Cohen's kappa
respectively 97.17%, 93.20%, 97.62%, 92.99% , and 89.85%. Based on these
results, it shows that the VIiT Small Variant architecture is able to perform
classification tasks to determine the type of soil from the image data used.

Keyword: Classification, Soil Type, Vision Transformer.
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ABSTRAK

Tanah adalah lapisan tipis partikel kecil yang terbentuk oleh proses alami pelapukan
batuan di permukaan bumi. Jenis tanah yang berbeda memiliki karakteristik yang
sangat berbeda. Klasifikasi tanah saat ini sangat berperan penting dalam bidang
pertanian untuk menentukan tanaman yang tepat pada jenis tanah tertentu. Sehingga
diperlukan adanya teknologi yang mampu mengklasifikasikan jenis tanah agar
dapat meminimalisir kesalahan penanaman serta meningkatkan hasil produksi
pertanian. Maka dari itu, penelitian ini dilakukan untuk mengklasifikasikan citra
tanah dalam menentukan jenis tanah. Secara garis besar tanah dapat diklasifikasikan
menjadi 5 kelas yaitu Black Soil, Cinder Soil, Laterite Soil, Peat Soil dan Yellow
Soil. Deep learning sering digunakan untuk melakukan berbagai tugas dalam
pembelajaran mesin seperti klasifikasi. Salah satu arsitektur yang sangat baik
dalam klasifikasi adalah Vision Tranformer (ViT). Kelebihan ViT memiliki
performa lebih baik pada kumpulan data kecil dan memiliki teknik patching di
dalam arsitekturnya. Pada penelitian ini, dilakukan Kklasifikasi tanah untuk
menentukan jenis tanah menggunakan arsitektur ViT. Tahapan penelitian adalah
pengumpulan data, pre-processing data, augmentasi data, penerapan ViT, training,
testing, dan evaluasi Kkinerja serta analisis dan interpretasinya. Penelitian
menggunakan data citra tanah yang bersumber dari Kaggle dengan memperoleh
evaluasi kinerja yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan cohen’s kappa
masing-masing sebesar 97,17%, 93,20%, 97,62%, 92,99%, dan 89,85%.
Berdasarkan hasil yang tersebut, menunjukkan bahwa arsitektur ViT Small Variant
mampu melakukan tugas klasifikasi untuk menentukan jenis tanah dari data citra
yang digunakan.

Kata Kunci: Klasifikasi, Jenis Tanah, Vision Transformer.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan klasifikasi berbasis Deep
Learning (DL) telah memberikan kinerja yang canggih (Alom et al., 2019). Deep
learning memiliki manfaat untuk mendefinisikan model data tidak terstruktur
seperti foto, suara, video, dan teks (Liang et al., 2017). Deep learning telah terbukti
menjadi teknik yang Jenis tanah yang berbeda memiliki karakteristik yang sangat
berbeda menjanjikan untuk klasifikasi citra (Y. Jiang et al., 2019). Klasifikasi citra
adalah proses mengidentifikasi dan mengelompokkan citra ke dalam kategori
tertentu (Lee & Shin, 2020). Saat ini, klasifikasi tanah sangat penting untuk
pertanian karena membantu mengidentifikasi tanaman terbaik untuk berbagai jenis
tanah, mengurangi kesalahan penanaman dan meningkatkan hasil panen. (Adila et
al., 2018).

Secara garis besar tanah dikelompokkan menjadi 5 jenis tanah diantaranya
Black Soil, Cinder Soil, Laterite Soil, Peat Soil dan Yellow Soil (Hatano et al.,
2021). Jenis tanah yang berbeda memiliki karakteristik yang sangat berbeda
(Rahman et al., 2018). Tanah adalah lapisan tipis partikel kecil yang terbentuk oleh
proses alami pelapukan batuan di permukaan bumi (Frisca Panjaitan & M. Madjid
B. Damanik, 2015). Tanah terdiri dari mineral, bahan organik, endapan, dan
berbagai ukuran partikel (Herwandi et al., 2017). Klasifikasi jenis tanah akan
dilakukan dengan memanfaatkan dataset yang ada. Salah satu DL yang paling

populer adalah Convolutional Neural Network (CNN) (Albawi et al., 2017).



CNN telah menjadi metode DL yang efektif dalam pemecahan masalah
klasifikasi citra dengan tingkat akurasi yang tinggi (Prajapati et al., 2017). CNN
dapat memiliki ratusan hingga jutaan parameter yang masing — masing belajar
untuk mendeteksi fitur citra yang berbeda (Salman et al., 2020). Multi-Layer
Perceptron (MLP) telah dikembangkan menjadi CNN yang khusus dibuat untuk
menangani data dua dimensi atau citra. CNN merupakan pengembangan dari Multi-
Layer Perceptron (MLP), yang dirancang khusus untuk mengolah data dua dimensi
atau data citra (James et al., 2020). CNN memiliki kelebihan dalam mengolah input
data berukuran m x n seperti citra (Rizwan | Haque & Neubert, 2020).

Pada penelitian klasifikasi jenis tanah diantaranya (Hamzah et al., 2021)
menerapkan arsitektur CNN menghasilkan accuracy sebesar 97%. (Azizi et al.,
2020) menerapkan arsitektur Inception-v4 menghasilkan nilai akurasi 95,83%.
Dapat dilihat bahwa dari kedua penelitian tersebut hanya menghitung nilai
accuracy namun tidak memaparkan nilai sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan
Cohen’s kappa. Arsitektur CNN memiliki kelemahan yaitu memerlukan jumlah
data yang besar agar mendapatkan kinerja yang baik dan proses dalam pelatihan
model yang cukup lama (Barbero-Gomez et al., 2021). Dikarenakan keterbatasan
arsitektur CNN dibutuhkan sebuah teknik memperbanyak data salah satunya adalah
Patching. Patching adalah proses membagi citra asli menjadi potongan atau patch
yang lebih kecil berguna untuk menambah data yang tersedia untuk pelatihan dan
sangat membantu ketika memiliki kumpulan data yang terbatas (Misra et al., 2020).
Terdapat beberapa teknik Patching yang dilakukan oleh beberapa peneliti

diantaranya (Qi et al., 2016) menerapkan metode patching circular yaitu



mengambil patch melingkar simetris terhadap setiap garis yang melewati pusat.
(Misra et al., 2020) metode patching yang digunakan neighbourhood local
information dengan ukuran citra yang ditentukan sebesar 224 x 224 piksel.
Diperlukan sebuah arsitektur yang memiliki sebuah teknik patching di dalam
arsitekturnya seperti Vision Transformer (ViT).

VIiT merupakan model transformasi murni pada urutan patch citra untuk
mengklasifikasikan seluruh citra (Han et al., 2022). Citra yang dianalisis dibagi
menjadi patch, kemudian diubah menjadi urutan dengan meratakan dan
menyematkan (Bazi et al., 2021). ViT biasanya menggunakan token kelas yang
mengumpulkan informasi global untuk memprediksi kelas keluaran (Z. Jiang et al.,
2021). Untuk menghasilkan hubungan kontekstual jarak jauh antara piksel dalam
citra, ViT menggunakan proses multinead attention sebagai elemen bangunan dasar
(Bazi etal., 2021). Selain itu, ViT memiliki performa lebih baik pada kumpulan data
kecil (Nijhawan et al., 2022).

Beberapa penelitian telah menunjukkan hasil kinerja yang sangat baik
menggunakan arsitektur VIiT diantaranya (Tanzi et al., 2022) melakukan
perbandingan klasifikasi citra antara arsitektur ViT dan arsitektur InceptionVa3.
Hasil evaluasi menunjukkan ViT mendapatkan hasil yang lebih baik sebesar 25%
accuracy lebih tinggi, 20% precision lebih tinggi, 23% recall lebih tinggi, 23% F1-
Score lebih tinggi. (Huang et al., 2021) menerapkan perbandingan arsitektur CNN
dan ViT untuk klasifikasi daur ulang sampah dengan accuracy 5.09% lebih baik
pada ViT dalam pengklasifikasi citra. (Z. Jiang et al., 2022) menerapkan arsitektur

ViT untuk menganalisis citra pada penyakit mata dengan membandingan hasil



accuracy beberapa model seperti VGG16, Resnet50, Densenet121, Efficentnet, dan
VIT berturut-turut adalah 98,51%, 97,32%, 97,02%, 34, 16% dan 99,69%. (Gao et
al.,, 2021) melakukan Kklasifikasi berdasarkan citra CT paru-paru untuk
mengidentifikasi penyakit COVID dan NON-COVID dengan membandingkan
antara klasifikasi arsitektur ViT dan DenseNet meliputi penilaian 2,9% accuracy
dan 4% F1-score lebih tinggi menggunakan ViT. (Gheflati & Rivaz, 2021)
mengusulkan klasifikasi kanker payudara berdasarkan citra payudara ultrasound
(US) dengan hasil kinerja accuracy dan Area Under the Curve (AUC) sebesar
86,7% dan 95%.

Berdasarkan keterbatasan dalam arsitektur CNN serta permasalahan pada
klasifikasi jenis tanah berdasarkan kebutuhan data klasifikasi jenis tanah. Pada
penelitian ini mengusulkan arsitektur ViT pada klasifikasi jenis tanah. Penerapan
arsitektur ViT diharapkan akan meningkatkan hasil kinerja prediksi pada klasifikasi
jenis tanah. Hasil evaluasi kinerja arsitektur akan dilihat berdasarkan nilai

accuracy, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan Cohen’s kappa.

1.2. Perumusan Masalah

Permasalahan pada penelitian ini akan membahas bagaimana hasil evaluasi
kinerja dari arsitektur ViT dalam melakukan klasifikasi jenis tanah dengan

mengukur nilai accuracy, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan Cohen’s kappa.

1.3. Pembatasan Masalah

Beberapa pembatasan masalah pada penelitian ini :
1. Penelitian ini dilakukan hanya untuk mengklasifikasikan jenis tanah yang

memanfaatkan arsitektur ViT pada citra lima jenis tanah yang berbeda yaitu



1.4.

Black Soil, Cinder Soil, Laterit Soil, Peat Soil, dan Yellow Soil. Hanya
dataset Soil Types yang digunakan dalam penelitian ini.

2. Pembahasan evaluasi dari model arsitektur klasifikasi akan mengukur
kinerja berdasarkan accuracy, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan

Cohen’s kappa.

Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil evaluasi kinerja

accuracy, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan Cohen’s kappa dari penerapan

arsitektur VIiT untuk Klasifikasi jenis tanah.

1.5.

Manfaat

Manfaat dari hasil penelitian ini :

1. Dapat diperoleh model yang dapat mengklasifikasikan jenis tanah yang
lebih akurat dengan memanfaatkan arsitektur ViT.

2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi penelitian yang akan melakukan

penelitian pada bidang klasifikasi dan pengembangan deep learning.
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