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Abstract 

Visual literacy is the ability to understand and interpret information from visual representations, 

which involves linguistic processing. In the context of elementary education, this ability is 

crucial for helping students associate visual objects with bilingual vocabulary. However, most 

image captioning research remains monolingual, few studies accommodate Indonesian, and none 

have integrated audio representations into a single multimodal learning system. This study 

develops a bilingual image captioning system based on Bootstrapping Language-Image Pre-

training 2 (BLIP-2) and Marian Neural Machine Translation (MarianMT), integrated with Text-

to-Speech (TTS) within a FastAPI-based web application. English captions are generated using a 

pretrained BLIP-2 model, then translated into Indonesian using MarianMT, and converted to 

audio using Google Text-to-Speech (gTTS). Additionally, a Quantized Low-Rank Adaptation 

(QloRA) fine-tuning experiment was conducted to compare model performance. The dataset 

consists of 6400 animal images relevant to the elementary school learning context, with caption 

quality evaluated using the Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering 

(METEOR). The results show that the pretrained BLIP-2 model delivers relatively stable 

performance with a METEOR score of 0.3765 for English and 0.3295 for Indonesian. These 

scores indicate that the generated captions are semantically relevant, although the overall 

performance is still relatively moderate compared to advanced image captioning systems. 

Functional testing of the prototype involving five elementary school students showed that the 

system is capable of generating bilingual captions and audio in real time and is easy to use. This 

multimodal integration supports the visual–verbal association process and has the potential to 

enrich students’ bilingual vocabulary, although no controlled experimental testing has yet been 

conducted to quantitatively measure improvements in literacy. 
 

Keywords: bilingual, BLIP-2, image captioning, MarianMT, visual literacy 

Abstrak 

Literasi visual merupakan kemampuan memahami dan menafsirkan informasi dari representasi 

gambar yang melibatkan pemrosesan linguistik. Dalam konteks pendidikan sekolah dasar, 

kemampuan ini penting untuk membantu siswa mengasosiasikan objek visual dengan kosakata 

bilingual. Namun, sebagian besar penelitian image captioning masih bersifat monolingual, belum 

banyak yang mengakomodasi bahasa Indonesia, serta belum mengintegrasikan representasi 

audio dalam satu sistem pembelajaran multimodal. Penelitian ini mengembangkan sistem image 

captioning bilingual berbasis Bootstrapping Language-Image Pre-training 2 (BLIP-2) dan 

Marian Neural Machine Translation (MarianMT) yang terintegrasi dengan Text-to-Speech (TTS) 

dalam aplikasi web berbasis FastAPI. Caption bahasa Inggris dihasilkan menggunakan model 

BLIP-2 pretrained, kemudian diterjemahkan ke bahasa Indonesia menggunakan MarianMT, dan 

dikonversi menjadi audio menggunakan Google Text-to-Speech (gTTS). Selain itu, dilakukan 

eksperimen fine-tuning Quantized Low-Rank Adaptation (QloRA) untuk membandingkan 

performa model. Dataset yang digunakan terdiri dari 6.400 citra hewan yang relevan dengan 

konteks pembelajaran sekolah dasar, dengan evaluasi kualitas caption menggunakan Metric for 
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Evaluation of Translation with Explicit Ordering (METEOR). Hasil menunjukkan bahwa model 

BLIP-2 pretrained memberikan performa yang relatif stabil dengan skor METEOR sebesar 

0,3765 untuk bahasa Inggris dan 0,3295 untuk bahasa Indonesia. Skor tersebut menunjukkan 

bahwa caption yang dihasilkan telah mampu merepresentasikan informasi visual secara semantik, 

meskipun performanya masih tergolong moderat dibandingkan sistem image captioning tingkat 

lanjut. Uji fungsional terhadap prototipe yang melibatkan lima siswa sekolah dasar menunjukkan 

bahwa sistem mampu menghasilkan caption bilingual dan audio secara responsif serta mudah 

digunakan. Integrasi multimodal ini mendukung proses asosiasi visual–verbal dan berpotensi 

memperkaya kosakata bilingual siswa, meskipun belum dilakukan pengujian eksperimental 

terkontrol untuk mengukur peningkatan literasi secara kuantitatif. 

 

Kata kunci: Bilingual, BLIP-2, image captioning, literasi visual, MarianMT 

 

1. Pendahuluan  

Literasi visual merupakan kemampuan memahami dan menafsirkan informasi dari 

representasi gambar yang melibatkan pemrosesan linguistik [1]. Dalam konteks pendidikan 

dasar, kemampuan ini penting karena siswa cenderung belajar melalui kombinasi stimulus 

visual dan teks. Perkembangan Artificial Intelligence (AI) mendorong pemanfaatan teknologi 

multimodal dalam pendidikan, salah satunya image captioning yang mampu menghasilkan 

deskripsi teks secara otomatis dari citra [2], [3]. Pendekatan ini sejalan dengan teori dual 

coding yang menyatakan bahwa kombinasi visual dan verbal dapat meningkatkan pemahaman, 

retensi memori, serta membantu siswa mengasosiasikan objek visual dengan kosakata [4]–[6]. 

Meskipun pendekatan multimodal memiliki potensi dalam pembelajaran, tantangan 

literasi masih menjadi permasalahan global. Laporan Bank Dunia, United Nations Children’s 

Fund (UNICEF), dan United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization 

(UNESCO) menunjukkan bahwa lebih dari 70% anak usia 10 tahun di negara berkembang 

mengalami learning poverty. Selain itu, capaian literasi Indonesia berdasarkan Programme 

for International Student Assessment (PISA) 2022 masih berada di bawah rata-rata 

Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD) [7]. Kondisi ini 

mendorong kebutuhan teknologi pembelajaran multimodal yang mendukung literasi visual 

dan bahasa secara simultan. 

Perkembangan image captioning telah bergeser dari pendekatan berbasis Convolutional 

Neural Network–Long Short-Term Memory (CNN–LSTM) menuju arsitektur Transformer 

dan vision–language model (VLM). Salah satu model yang banyak digunakan adalah BLIP-2, 

yang mengintegrasikan frozen image encoder dan large language model (LLM) melalui 

Querying Transformer (Q-Former) untuk menghasilkan caption yang lebih kontekstual dan 

koheren [8]-[15]. Adaptasi domain selanjutnya dapat ditingkatkan melalui teknik parameter-

efficient fine-tuning seperti Low-Rank Adaptation (LoRA) dan QLoRA [16]–[18]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian image captioning masih bersifat 

monolingual. Penelitian image captioning pada bahasa Indonesia sebagai low-resource 

language masih terbatas dan umumnya menggunakan pendekatan konvensional [19]–[21]. 

Pendekatan generate-then-translate berbasis Neural Machine Translation (NMT) seperti 

MarianMT menjadi solusi efisien untuk membangun sistem bilingual tanpa pelatihan model 

terpisah [22], [23].  

Dalam konteks pembelajaran multimodal, representasi informasi tidak hanya disajikan 

dalam bentuk visual dan teks, tetapi juga audio. Oleh karena itu, integrasi TTS berpotensi 

meningkatkan aksesibilitas pembelajaran melalui representasi audio yang mendukung asosiasi 

visual–verbal siswa [13], [24], [25], termasuk pada siswa dengan kemampuan membaca 

rendah [26], [27]. Namun, integrasi TTS dalam pipeline VLM modern masih relatif terbatas 

[28]. 
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Dari sisi evaluasi, metrik berbasis n-gram seperti Bilingual Evaluation Understudy 

(BLEU) dan Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) masih umum 

digunakan [29]–[31], meskipun kurang sensitif terhadap kesetaraan makna. Oleh karena itu, 

penelitian ini menggunakan METEOR karena mempertimbangkan sinonim, stemming, dan 

struktur kalimat sehingga lebih representatif dalam mengevaluasi kualitas semantik caption 

[12], [32], [33].  

Penggunaan dataset citra hewan yang kontekstual dengan materi pembelajaran sekolah 

dasar juga menjadi penting, karena objek yang familiar dapat memperkuat proses asosiasi 

visual–verbal siswa usia 7 hingga 12 tahun. Berdasarkan uraian tersebut, masih terdapat 

beberapa research gap dalam pengembangan image captioning bilingual. Penelitian image 

captioning bilingual Inggris–Indonesia berbasis VLM modern masih terbatas. Selain itu, 

integrasi BLIP-2, MarianMT, dan TTS dalam satu sistem multimodal masih jarang dikaji, 

sementara penggunaan METEOR untuk evaluasi kesetaraan semantik caption juga masih 

belum banyak dieksplorasi. 

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem image captioning 

bilingual berbasis BLIP-2 dan MarianMT yang terintegrasi dengan TTS dalam satu pipeline 

multimodal berbasis web. Melalui pendekatan tersebut, sistem diharapkan dapat mendukung 

proses asosiasi antara representasi visual, teks, dan audio, sehingga berpotensi meningkatkan 

pemahaman serta memperkuat kosakata bilingual siswa dalam pembelajaran berbasis 

multimodal. 

 

 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini mengusulkan pipeline multimodal image captioning bilingual dengan 

integrasi penerjemahan otomatis dan TTS untuk mendukung literasi visual siswa. Gambar 1 

menunjukkan alur metodologi penelitian yang mencakup tahapan pengumpulan data, pra-

pemrosesan, pelatihan model, hingga evaluasi sistem. 

 

 
Gambar 1. Alur metodologi penelitian 

 

2.1 Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan dataset citra yang berfokus pada objek hewan yang relevan 

dengan materi pembelajaran sekolah dasar dan mendukung pengembangan literasi visual 

siswa. Dataset utama diperoleh dari Kaggle dengan judul Animal Image Dataset (90 Different 

Animals) yang dipublikasikan oleh Sourav Banerjee [34]. Penelitian ini juga menggunakan 

dataset tambahan dari buku ajar IPAS sekolah dasar melalui Sistem Informasi Perbukuan 

Indonesia (SIBI) Kemendikbud dan beberapa sumber terbuka lainnya untuk memastikan 

kesesuaian konteks pembelajaran. 
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Secara keseluruhan, dataset yang digunakan berjumlah sekitar 6.400 citra yang dipilih 

berdasarkan kejelasan objek, kualitas visual, dan relevansi materi. Dataset ini digunakan 

dalam proses pelatihan, evaluasi, dan pengujian sistem image captioning bilingual yang 

diusulkan. 

 

2.2 Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk menjamin kualitas dan konsistensi citra 

sebelum digunakan sebagai masukan pada model BLIP-2. Proses ini bertujuan untuk 

meminimalkan gangguan data yang berpotensi memengaruhi kinerja model serta memastikan 

kesesuaian format citra dengan spesifikasi model yang digunakan.  

Pada tahap ini, citra rusak dan duplikat dihapus untuk menghindari redundansi data. 

Selanjutnya, seluruh citra diseragamkan ukurannya menjadi 384 × 384 piksel sesuai 

spesifikasi input BLIP-2. Setelah pra-pemrosesan, jumlah dataset berkurang dari 6.400 

menjadi 6.399 citra yang selanjutnya digunakan pada tahap pelatihan, evaluasi, dan pengujian 

sistem image captioning bilingual. 

 

2.3 Pembagian Data 

Dataset citra yang telah dipraproses dibagi menjadi dua skema pembagian untuk 

pelatihan dan evaluasi guna menguji stabilitas serta konsistensi performa model BLIP-2, baik 

pada kondisi pretrained maupun setelah fine-tuning menggunakan QLoRA, sebagaimana 

ditunjukkan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Distribusi data 

Subset 
Skema 80:10:10 Skema 80:20 

Persentase Jumlah Citra Persentase Jumlah Citra 

Pelatihan 80% 5.119 80% 5.119 

Validasi 10% 639   

Uji 10% 641 20% 1.280 

 

Pada subset pelatihan dan validasi, caption bahasa Inggris dihasilkan menggunakan 

model BLIP-2 pretrained sebagai pseudo-label, kemudian diterjemahkan ke dalam bahasa 

Indonesia menggunakan MarianMT untuk membentuk dataset bilingual. Sementara itu, 

subset data uji tidak digunakan dalam proses pelatihan maupun fine-tuning. Caption pada data 

uji dihasilkan setelah proses pembagian data selesai dan digunakan sebagai pseudo-ground 

truth dalam evaluasi menggunakan metrik METEOR. 

Skema 80:10:10 digunakan untuk fine-tuning QLoRA dengan memanfaatkan data 

validasi guna memantau proses pelatihan dan mencegah overfitting. Sementara itu, pada 

skema 80:20, data tidak dibagi ke dalam subset validasi sehingga seluruh sisa data setelah 

pelatihan digunakan sebagai data uji. Kedua skema ini digunakan untuk membandingkan 

performa model BLIP-2 pretrained dan hasil fine-tuning QLoRA, serta menganalisis 

konsistensi generalisasi model pada kondisi dengan dan tanpa validasi selama proses 

pelatihan. 

 

2.4 Proses Image Captioning Menggunakan BLIP-2 

Pada tahap ini, sistem menggunakan model BLIP-2 untuk menghasilkan caption bahasa 

Inggris dari citra masukan. BLIP-2 merupakan VLM yang menghubungkan image encoder 

dan large language model melalui Q-Former, sehingga mampu menangkap keterkaitan visual 

dan bahasa secara efektif. 

Citra yang telah melalui tahap pra-pemrosesan diekstraksi oleh image encoder dan 

diproyeksikan ke ruang bahasa melalui Q-Former sebelum diproses oleh language model 

untuk menghasilkan deskripsi kontekstual. Caption yang dihasilkan lalu digunakan sebagai 
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pseudo-label pada proses fine-tuning QLoRA dan sebagai pseudo-ground truth pada tahap 

evaluasi. 

 

2.5 Fine-Tuning Menggunakan QLoRA 

Proses fine-tuning dilakukan pada model BLIP-2 menggunakan QLoRA untuk 

menyesuaikan model dengan karakteristik dataset. QLoRA merupakan metode parameter-

efficient fine-tuning yang memperbarui sebagian kecil parameter adaptasi tanpa melatih ulang 

seluruh model, sehingga lebih hemat komputasi dan memori. 

Parameter utama BLIP-2 dibekukan, sedangkan parameter adaptasi QLoRA diperbarui 

agar model lebih sesuai dengan representasi visual–tekstual pada domain penelitian. Evaluasi 

dilakukan menggunakan dua skema pembagian data, yaitu 80:10:10 dan 80:20, untuk 

membandingkan kualitas caption setelah penerapan QLoRA. 

 

2.6 Penerjemahan Caption Menggunakan MarianMT 

Pada tahap ini, caption bahasa Inggris yang dihasilkan oleh BLIP-2, baik pretrained 

maupun hasil fine-tuning QLoRA, diterjemahkan ke bahasa Indonesia menggunakan 

MarianMT berbasis Transformer. Proses ini menggunakan pendekatan generate-then-

translate untuk membangun sistem bilingual tanpa melatih model terpisah untuk setiap 

bahasa. 

Caption hasil terjemahan digunakan sebagai keluaran bilingual sistem dan bagian dari 

evaluasi kualitas caption. Integrasi MarianMT memungkinkan sistem menghasilkan deskripsi 

gambar dalam bahasa Inggris dan bahasa Indonesia secara koheren untuk mendukung 

pembelajaran bilingual. 

 

2.7 Evaluasi Caption Menggunakan METEOR 

Evaluasi kualitas caption dilakukan menggunakan metrik METEOR karena mampu 

menilai kesetaraan makna secara lebih komprehensif dibandingkan metrik berbasis n-gram, 

dengan mempertimbangkan kecocokan kata, variasi morfologis, sinonim, dan struktur frasa. 

Evaluasi diterapkan pada caption bahasa Inggris hasil BLIP-2 serta caption bahasa Indonesia 

hasil terjemahan MarianMT menggunakan data pengujian yang tidak terlibat dalam proses 

pelatihan maupun fine-tuning. Image captioning merupakan generative task, sehingga 

evaluasi tidak menggunakan confusion matrix, melainkan metrik kesamaan semantik seperti 

METEOR. 

Secara matematis, metrik METEOR dihitung menggunakan kombinasi precision dan 

recall sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (1). Nilai penalti dihitung menggunakan 

Persamaan (2) untuk mempertimbangkan fragmentasi urutan kata. Nilai akhir METEOR 

diperoleh dengan mengombinasikan kedua komponen tersebut sebagaimana ditunjukkan pada 

Persamaan (3). 

      
    

    
 (1) 

           (
      

       
)
 

 (2) 

       (         )        (3) 

 

Pada Persamaan (1)–(3), Precision (P) menunjukkan proporsi kata pada caption 

prediksi yang sesuai dengan caption referensi, sedangkan Recall (R) menunjukkan proporsi 

kata pada caption referensi yang berhasil muncul pada caption prediksi. Variabel matches 

menyatakan jumlah kata yang cocok antara caption prediksi dan referensi setelah 

mempertimbangkan proses stemming dan sinonim. Variabel chunks menunjukkan jumlah 

segmen kecocokan kata yang tidak berurutan, di mana semakin banyak jumlah chunks maka 
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nilai penalti akan semakin besar sehingga skor METEOR menurun. Sementara itu, Penalty 

digunakan untuk merepresentasikan penalti akibat ketidaksesuaian urutan atau struktur kata 

antara caption prediksi dan caption referensi.  

Nilai METEOR berada pada rentang 0 hingga 1, di mana nilai yang mendekati 1 

menunjukkan kesesuaian yang semakin tinggi antara caption prediksi dan referensi, baik dari 

sisi pemilihan kata maupun struktur kalimat. Secara umum, METEOR menghitung kesesuaian 

antara caption yang dihasilkan dan caption referensi berdasarkan kombinasi precision dan 

recall dengan penalti untuk perbedaan urutan kata, sebagaimana dirumuskan pada Persamaan 

(1)–(3). Nilai METEOR yang diperoleh digunakan untuk membandingkan performa antar 

konfigurasi model dan menganalisis kualitas caption bilingual yang dihasilkan. 

Sebagai ilustrasi, digunakan caption referensi “a pair of golden retriever dogs looking at 

a fence” dan caption prediksi “two dogs standing next to a fence”. Kedua caption memiliki 

tiga kata yang cocok, yaitu “dogs”, “a”, dan “fence”, sehingga diperoleh nilai matches = 3. 

Berdasarkan jumlah kata yang cocok tersebut, nilai precision dan recall dihitung 

menggunakan Persamaan (1), kemudian diperoleh nilai F-mean sebesar 0,309. 

Selain kesamaan kata, METEOR juga mempertimbangkan urutan kemunculan kata 

melalui fragmentation penalty. Pada contoh ini, kecocokan kata membentuk dua chunks, yaitu 

“dogs” dan “a fence”, sehingga menghasilkan nilai penalty sebesar 0,148 berdasarkan 

Persamaan (2). Selanjutnya, skor akhir METEOR yang dihitung menggunakan Persamaan (3) 

adalah sebesar 0,263. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa meskipun terdapat kesamaan objek utama antara 

caption prediksi dan referensi, perbedaan struktur kalimat dan urutan kata tetap memengaruhi 

nilai evaluasi. Dengan demikian, METEOR tidak hanya menilai kesamaan kata, tetapi juga 

mempertimbangkan keselarasan struktur kalimat secara semantik. 

 

2.8 Integrasi TTS 

Untuk mendukung pembelajaran multimodal dan meningkatkan aksesibilitas, caption 

dalam bahasa Inggris dan bahasa Indonesia diintegrasikan dengan teknologi TTS. Pada 

penelitian ini, konversi teks menjadi audio dilakukan menggunakan gTTS yang menghasilkan 

suara sintetis dengan pelafalan natural. 

Caption hasil image captioning dan penerjemahan digunakan sebagai input TTS untuk 

menghasilkan audio dalam kedua bahasa. Integrasi ini memungkinkan informasi visual 

disampaikan tidak hanya melalui teks, tetapi juga melalui audio, sehingga membantu siswa 

dengan kemampuan membaca terbatas atau preferensi belajar auditori. 

Audio yang dihasilkan menjadi bagian dari prototipe pembelajaran multimodal yang 

menggabungkan gambar, teks, dan suara. Pendekatan ini bertujuan memperkaya pengalaman 

belajar sekaligus mendukung peningkatan literasi visual dan bahasa siswa. 

 

2.9 Implementasi Prototipe Aplikasi Web Berbasis FastAPI 

Tahap akhir penelitian dilakukan dengan membangun aplikasi web interaktif berbasis 

arsitektur client–server, menggunakan FastAPI sebagai backend dan HTML, CSS, serta 

JavaScript sebagai frontend. Sistem menyediakan mode gambar acak berbasis dataset yang 

telah diproses sebelumnya (precomputed) dan mode unggah gambar secara real-time untuk 

menghasilkan caption bilingual dan audio melalui integrasi BLIP-2, MarianMT, dan gTTS 

dalam satu pipeline multimodal.  

Backend menangani proses inferensi, penerjemahan, dan konversi audio, sedangkan 

frontend menampilkan gambar, caption bilingual, dan pemutar audio dalam antarmuka 

berbasis web. Sistem mendukung format JPG dan PNG dengan ukuran maksimum sekitar 5 
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MB serta menggunakan temporary storage tanpa database, sehingga data tidak disimpan 

dalam jangka panjang. 

 

2.10 Pengujian Fungsional Sistem 

Pengujian dilakukan secara terbatas terhadap lima siswa sekolah dasar berusia 7 hingga 

12 tahun di lingkungan tempat tinggal peneliti. Pemilihan peserta dilakukan secara non-

formal dan bersifat sukarela. Pengujian menggunakan pendekatan User Acceptance Test 

(UAT) untuk mengevaluasi aspek kemudahan penggunaan, kejelasan output, dan respons 

sistem dalam mendukung pemahaman visual.  

Pengujian difokuskan pada fitur utama, yaitu unggah gambar, proses image captioning 

bilingual, penerjemahan bilingual menggunakan MarianMT, serta pemutaran audio TTS. 

Setiap fitur diuji berdasarkan kesesuaian antara input dan output (black-box testing), tanpa 

mempertimbangkan struktur internal sistem. Selain itu, dilakukan observasi terhadap interaksi 

pengguna untuk menilai kemudahan penggunaan dan respons sistem secara umum. Namun, 

pengujian ini masih bersifat terbatas dan belum menggunakan instrumen evaluasi kuantitatif 

terstandar. 

 

2.11 Lingkungan Implementasi Sistem 

Implementasi sistem dalam penelitian ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman 

Python 3.10 dengan dukungan library PyTorch, Hugging Face Transformers, FastAPI dan 

gTTS. Model BLIP-2 dan MarianMT dijalankan menggunakan framework Hugging Face 

berbasis PyTorch, sedangkan FastAPI digunakan untuk mendukung layanan berbasis web 

secara real-time. 

Eksperimen dijalankan pada perangkat dengan dukungan GPU NVIDIA GeForce RTX 

3060 yang terintegrasi dengan CUDA untuk mempercepat inferensi dan fine-tuning model. 

Pada skenario fine-tuning, digunakan pendekatan QLoRA dengan membekukan parameter 

utama model dan hanya memperbarui parameter adaptasi. Hyperparameter yang digunakan 

meliputi learning rate 2 × 10⁻⁵, epoch 100, dan batch size 8 untuk menjaga keseimbangan 

antara efisiensi komputasi dan performa model. 

 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini membahas hasil evaluasi sistem image captioning bilingual berbasis BLIP-2 

dan MarianMT melalui analisis kuantitatif dan kualitatif. Sebelum evaluasi, dilakukan 

cleaning caption berupa normalisasi teks, penghapusan caption tidak relevan, serta eliminasi 

caption yang terlalu pendek atau tidak informatif untuk memastikan kualitas data pelatihan 

dan pengujian. 

Berdasarkan hasil implementasi dan pengujian, sebagian besar citra berhasil diproses 

tanpa kegagalan inferensi. Meskipun terdapat beberapa kasus output yang kurang optimal 

akibat kualitas citra atau kompleksitas objek visual, pipeline sistem secara umum berjalan 

baik mulai dari image captioning, penerjemahan, hingga konversi audio. Oleh karena itu, 

evaluasi difokuskan pada kualitas semantik caption menggunakan metrik METEOR. 

 

3.1 Hasil Image Captioning Menggunakan BLIP-2 Pretrained 
Pada subbagian ini disajikan hasil image captioning yang dihasilkan oleh model BLIP-2 

pretrained yang digunakan sebagai baseline sebelum dilakukan proses fine-tuning. Evaluasi 

pada tahap ini bersifat kualitatif, dengan menampilkan beberapa contoh citra uji beserta 

caption bahasa Inggris yang dihasilkan secara langsung oleh model. 
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a brown bear in the water 
a pair of golden retriever dogs 

looking at a fence 
hummingbird flying near flowers 

Gambar 2. Hasil image captioning menggunakan model BLIP-2 pretrained 

 

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 2, model BLIP-2 pretrained mampu 

mengidentifikasi objek utama dan menghasilkan caption yang sesuai dengan konteks visual. 

Namun, beberapa caption yang dihasilkan masih bersifat umum dan belum menangkap detail 

visual yang lebih spesifik. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model pretrained memiliki 

kemampuan dasar yang baik, masih terdapat potensi peningkatan kualitas deskripsi melalui 

proses fine-tuning menggunakan QLoRA. 

 

3.2 Hasil Fine-Tuning Model BLIP-2 Menggunakan QLoRA 
Bagian ini menjelaskan hasil fine-tuning BLIP-2 menggunakan QLoRA, yang 

memungkinkan penyesuaian model secara efisien dengan kebutuhan komputasi dan memori 

lebih rendah, sehingga cocok untuk VLM berskala besar. 

 

a. Hasil Fine-Tuning pada Skema 80:10:10 
Hasil fine-tuning BLIP-2 menggunakan QLoRA dengan pembagian data 80:10:10 

disajikan dalam bentuk grafik training loss dan validation loss pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Grafik train dan validation loss QLoRA pada skema 80:10:10 

 

Berdasarkan Gambar 3, training loss menurun seiring bertambahnya epoch, 

menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola data latih, sementara validation loss 

hanya menurun hingga titik tertentu dan kemudian stagnan, yang mengindikasikan potensi 

overfitting apabila pelatihan dilanjutkan tanpa pembatasan epoch. 

 
Tabel 2. Rekapitulasi nilai train loss dan validation loss pada skema 80:10:10 

Epoch Train Loss Validation Loss 

1 0,258 1,922 

5 0,189 1,520 

10 0,166 1,490 

15 0,152 1,500 

 

Berdasarkan Tabel 2, nilai validation loss terendah diperoleh pada epoch ke-10 dengan 

nilai 1,490. Setelah epoch tersebut, tidak terjadi penurunan validation loss yang signifikan. 

Oleh karena itu, epoch ke-10 ditetapkan sebagai epoch optimal untuk skema pembagian 

data 80:10:10. 
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b. Hasil Fine-Tuning pada Skema 80:20 
Hasil fine-tuning BLIP-2 menggunakan QLoRA dengan pembagian data 80:20 

ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Grafik train loss QLoRA pada skema 80:20 

 

Berdasarkan Gambar 4, nilai training loss menunjukkan penurunan yang konsisten 

dari epoch awal hingga akhir pelatihan. Tidak terlihat fluktuasi yang signifikan pada kurva 

loss, yang menandakan bahwa model masih berada pada fase pembelajaran dan belum 

menunjukkan indikasi overfitting yang kuat. 

 
Tabel 3. Rekapitulasi nilai train loss pada skema 80:20 

Epoch Train Loss 

1 0,258 

5 0,189 

10 0,166 

15 0,152 

20 0,141 

23 0,135 

 

Berdasarkan Tabel 3, nilai training loss terendah dicapai pada epoch ke-23 dengan 

nilai 0,135. Hasil ini menunjukkan bahwa penambahan jumlah epoch pada skema 80:20 

masih memberikan peningkatan kemampuan model dalam mempelajari data latih. 

 

c. Perbandingan Fine-Tuning pada Skema 80:10:10 dan 80:20 
Secara umum, fine-tuning dengan QLoRA meningkatkan adaptasi BLIP-2 terhadap 

dataset. Skema 80:10:10 menunjukkan pembelajaran lebih terkontrol melalui validation 

loss yang optimal pada epoch ke-10 dan mencerminkan generalisasi stabil, sedangkan 

skema 80:20 hanya memperlihatkan penurunan train loss tanpa indikator validasi sehingga 

peningkatan generalisasi tidak dapat dipastikan. 

 

3.3 Hasil Penerjemahan Caption Menggunakan MarianMT 
Caption bilingual dibentuk melalui penerjemahan caption bahasa Inggris ke bahasa 

Indonesia menggunakan MarianMT. Caption bahasa Inggris terlebih dahulu dihasilkan oleh 

BLIP-2, baik pada kondisi pretrained maupun setelah fine-tuning QLoRA, kemudian 

diterjemahkan sehingga menghasilkan pasangan caption Inggris–Indonesia. 

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 5, caption bahasa Indonesia hasil terjemahan 

MarianMT umumnya mampu mempertahankan makna utama dari caption bahasa Inggris. 

Meskipun terdapat perbedaan struktur kalimat dan pilihan kata yang cenderung literal, makna 

utama tetap terjaga dan relevan untuk pembelajaran visual. Caption bilingual ini kemudian 

digunakan sebagai referensi (pseudo-ground truth) dalam visualisasi dan evaluasi kuantitatif 

menggunakan METEOR. 
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EN: 
a brown bear in the water 

EN: 
a pair of golden retriever dogs 

looking at a fence 

EN: 
hummingbird flying near flowers 

ID: 

beruang coklat di dalam air 
ID: 

sepasang anjing golden 

retriever melihat pagar 

ID: 

burung kolibri terbang di dekat 

bunga 

Gambar 5. Hasil caption bilingual menggunakan MarianMT 

 

3.4 Visualisasi Kualitatif Hasil Image Captioning 
Visualisasi hasil captioning pada Gambar 6 menunjukkan contoh caption referensi 

dalam bahasa Inggris dan bahasa Indonesia yang digunakan sebagai pseudo-ground truth. 

Visualisasi ini digunakan untuk menilai kemampuan kualitatif tiga konfigurasi model, yaitu 

BLIP-2 pretrained, BLIP-2 hasil fine-tuning QLoRA skema 80:10:10, dan QLoRA skema 

80:20, menggunakan sampel representatif dari data uji yang disajikan bersama gambar dan 

caption bilingual sebagai referensi evaluasi. 

 

 
GT EN: 
a pair of golden retriever dogs looking at a fence 

GT ID: 

sepasang anjing golden retriever melihat pagar 

Gambar 6. Referensi Inggris dan Indonesia 

 

   
Pred EN Pretrained: 

two dogs standing next to a 

fence 

Pred EN QLora 80:10:10: 

a golden retriever and black 

labrador dog standing next to a 

fence in a field with trees and 

grasses in the background 

Pred EN QLora 80:20: 

two dogs standing next to a 

fence in a field with trees and 

buildings in the background 

Pred ID Pretrained: 

dua anjing berdiri di samping 

pagar 

Pred ID QLora 80:10:10: 

seekor anjing emas dan seekor 

labrador hitam berdiri di 

sebelah pagar di lapangan 

dengan pohon dan rumput di 

latar belakang 

Pred ID QLora 80:20: 

dua anjing berdiri di samping 

pagar di lapangan dengan 

pohon dan bangunan di latar 

belakang 

Gambar 7. Prediksi Inggris dan Indonesia 
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Visualisasi pada Gambar 7 menunjukkan perbedaan karakteristik output antar model. 

Model BLIP-2 pretrained cenderung menghasilkan deskripsi yang lebih sederhana dan fokus 

pada objek utama, namun dengan keterbatasan dalam menangkap detail tambahan. Model 

QLoRA dengan skema 80:10:10 menghasilkan deskripsi yang lebih panjang dengan 

penambahan atribut visual, yang pada beberapa kasus mampu memberikan informasi lebih 

rinci dibandingkan model pretrained. Sementara itu, model QLoRA skema 80:20 juga 

menghasilkan deskripsi yang lebih panjang, namun tidak semua atribut tambahan yang 

dihasilkan sepenuhnya didukung oleh konteks visual pada citra. Hal ini menunjukkan adanya 

variasi kualitas output antar model serta peningkatan kompleksitas deskripsi tidak selalu 

berbanding lurus dengan kesesuaian terhadap konten visual. 

 

3.5 Evaluasi Kuantitatif Caption Bilingual Menggunakan METEOR 
Evaluasi kuantitatif dilakukan untuk membandingkan performa BLIP-2 pretrained dan 

model hasil fine-tuning QLoRA skema 80:10:10 serta 80:20 menggunakan metrik METEOR 

pada caption bahasa Inggris dan bahasa Indonesia, sebagaimana dirangkum pada Tabel 4. 

 
Tabel 4.  Perbandingan skor METEOR 

Model Bahasa Inggris Bahasa Indonesia 

Pretrained 0,3765 0,3295 

QLoRA 80:10:10 0,3818 0,3065 

QLoRA 80:20 0,3696 0,2946 

 

Model QLoRA skema 80:10:10 menghasilkan skor METEOR tertinggi pada bahasa 

Inggris sebesar 0,3818, yang menunjukkan peningkatan kesesuaian linguistik dibandingkan 

model pretrained. Namun, pada bahasa Indonesia, skor METEOR mengalami penurunan 

menjadi 0,3065, yang mengindikasikan adanya penurunan konsistensi hasil terjemahan 

setelah proses fine-tuning. 

Sebaliknya, model BLIP-2 pretrained menunjukkan performa yang lebih seimbang 

antara bahasa Inggris dan bahasa Indonesia, dengan skor masing-masing 0,3765 dan 0,3295. 

Hal tersebut mengindikasikan bahwa model pretrained memiliki stabilitas yang lebih baik 

dalam menghasilkan caption bilingual. 

Sementara itu, QLoRA skema 80:20 mencatat performa terendah pada kedua bahasa, 

yaitu 0,3696 untuk bahasa Inggris dan 0,2946 untuk bahasa Indonesia. Meskipun training loss 

menunjukkan penurunan selama proses pelatihan, hasil evaluasi METEOR menunjukkan 

bahwa peningkatan tersebut tidak secara langsung berbanding lurus dengan kualitas caption 

yang dihasilkan pada data uji. 

Berdasarkan hasil tersebut, pemilihan model untuk implementasi sistem tidak hanya 

mempertimbangkan skor METEOR tertinggi pada satu bahasa, tetapi juga keseimbangan 

performa antar bahasa serta konsistensi output model. Meskipun model QLoRA dengan 

skema 80:10:10 menghasilkan skor METEOR yang lebih tinggi pada bahasa Inggris, model 

BLIP-2 pretrained dipilih sebagai model utama karena menunjukkan performa yang lebih 

stabil pada kedua bahasa. Dalam konteks pembelajaran siswa sekolah dasar, keseimbangan 

performa antar bahasa menjadi faktor penting untuk memastikan kesesuaian output dalam 

sistem bilingual. 

Skor METEOR pada kisaran 0,2946–0,3818 menunjukkan bahwa model telah mampu 

menghasilkan caption yang relevan secara semantik terhadap objek utama pada citra, 

meskipun kualitas deskripsi masih berada pada tingkat moderat dibandingkan sistem image 

captioning dengan anotasi manual dan dataset berskala besar. Keterbatasan ini dapat 

dipengaruhi oleh penggunaan pseudo-ground truth, keterbatasan variasi dataset, serta 

pergeseran struktur semantik akibat proses penerjemahan otomatis menggunakan MarianMT. 
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Pada beberapa kasus, fine-tuning juga menghasilkan atribut tambahan yang tidak sepenuhnya 

sesuai dengan konteks visual citra (hallucination). 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan VLM berbasis BLIP-2 memiliki potensi 

dalam menghasilkan caption bilingual untuk mendukung pembelajaran multimodal, meskipun 

peningkatan masih diperlukan dalam menangkap detail visual dan menjaga konsistensi 

struktur kalimat. 

 

3.6 Integrasi TTS untuk Mendukung Pembelajaran Multimodal 
Integrasi TTS mengonversi caption bahasa Inggris dan bahasa Indonesia menjadi audio 

untuk mendukung pembelajaran multimodal melalui kombinasi gambar, teks, dan suara. 

Proses ini dilakukan setelah tahap captioning dan penerjemahan, sehingga tidak memengaruhi 

pelatihan maupun evaluasi model. 

Pada backend FastAPI, sistem memproses gambar, menghasilkan caption menggunakan 

BLIP-2, menerjemahkannya dengan MarianMT, lalu mengubahnya menjadi audio melalui 

gTTS. Audio hasil gTTS ditampilkan bersama caption bilingual melalui antarmuka web 

seperti ditunjukkan pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Tampilan web dengan caption bilingual dan audio TTS 

 

Frontend menampilkan gambar, caption bilingual, dan pemutar audio dalam satu 

antarmuka terpadu. Integrasi ini memungkinkan pengguna membaca sekaligus mendengarkan 

deskripsi gambar, sehingga meningkatkan pemahaman dan keterlibatan belajar. 

Meskipun audio hasil gTTS dapat diputar dengan baik dan memiliki pelafalan yang 

cukup jelas selama pengujian fungsional, penelitian ini belum melakukan evaluasi kualitas 

audio secara formal, seperti pengukuran Mean Opinion Score (MOS) atau evaluasi persepsi 

pengguna terhadap naturalness dan intelligibility suara yang dihasilkan. Oleh karena itu, 

kualitas audio pada penelitian ini masih dievaluasi secara fungsional dan belum dianalisis 

secara kuantitatif. 

 

3.7 Hasil Implementasi Aplikasi Web Berbasis FastAPI 
Subbagian ini menampilkan hasil implementasi sistem image captioning bilingual 

berbasis web. Tampilan awal aplikasi ditunjukkan pada Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. Tampilan awal aplikasi 
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Aplikasi menyediakan dua mode utama, yaitu mode gambar acak berbasis dataset 

(precomputed) dan mode unggah gambar dengan inferensi real-time. Kedua mode ini 

dirancang untuk menunjukkan pemanfaatan sistem baik pada data yang telah diproses 

sebelumnya maupun pada gambar baru dari pengguna. Tampilan mode gambar acak yang 

menampilkan caption bilingual beserta audio hasil TTS ditunjukkan pada Gambar 10. 

 

 
Gambar 10. Tampilan mode gambar acak dengan caption bilingual dan audio 

 

Pada mode unggah gambar, pengguna dapat memilih gambar dari galeri atau kamera 

untuk diproses secara langsung. Proses pemilihan sumber gambar ditunjukkan pada Gambar 

11, sedangkan pratinjau gambar sebelum inferensi ditampilkan pada Gambar 12. 

 

 
Gambar 11. Tampilan pemilihan sumber gambar dari galeri atau kamera 

 

 
Gambar 12. Tampilan pratinjau gambar sebelum proses inferensi 

 

Setelah gambar dikirim ke backend, sistem menjalankan pipeline utama yang meliputi 

captioning menggunakan BLIP-2 pretrained, translasi dengan MarianMT, serta konversi 

audio menggunakan gTTS. Hasil caption bilingual dan audio ditampilkan secara dinamis 

melalui browser, seperti ditunjukkan pada Gambar 13. 
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Gambar 13. Tampilan mode unggah gambar dengan caption dan audio 

 

Hasil implementasi menunjukkan bahwa sistem mampu menghasilkan caption bilingual 

dan audio yang berfungsi dengan baik pada proses inferensi berbasis web. Fitur tambahan 

berupa suara hewan saat gambar diklik turut memperkaya pengalaman pembelajaran visual 

dan auditori. 

 

3.8 Hasil Pengujian Prototipe Aplikasi 
Untuk memverifikasi fungsionalitas sistem, dilakukan pengujian menggunakan 

pendekatan black-box testing pada seluruh fitur utama. Hasil pengujian tersebut ditunjukkan 

pada Tabel 5.  

 
Tabel 5. Hasil black-box testing 

Fitur yang diuji Hasil yang diharapkan Hasil 

Mode gambar acak Caption dan audio berhasil ditampilkan Berhasil 

Unggah gambar Gambar berhasil diterima sistem Berhasil 

Image captioning bahasa Inggris Caption berhasil dihasilkan Berhasil 

Penerjemahan bahasa Indonesia Caption terjemahan berhasil ditampilkan Berhasil 

Audio TTS bahasa Inggris Audio dapat diputar Berhasil 

Audio TTS bahasa Indonesia Audio dapat diputar Berhasil 

 

Selain itu, dilakukan UAT secara terbatas terhadap lima siswa sekolah dasar untuk 

mengevaluasi kemudahan penggunaan serta kejelasan output sistem. Hasil UAT ditunjukkan 

pada Tabel 6.  

 
Tabel 6. Hasil UAT 

Pernyataan Jumlah responden setuju 

Sistem mudah digunakan 5 

Caption mudah dipahami 5 

Audio dapat diputar dengan baik 5 

Tampilan aplikasi menarik 5 

Sistem membantu memahami gambar 5 

 

Berdasarkan hasil black-box testing dan UAT, seluruh fitur utama sistem berfungsi 

sesuai spesifikasi. Sistem mampu menghasilkan caption bilingual dan audio secara konsisten 

serta memproses gambar pengguna secara real-time dengan respons yang stabil. Antarmuka 

yang sederhana memudahkan pengguna dalam mengoperasikan sistem dan memahami output 

yang dihasilkan. Integrasi gambar, teks, dan audio menunjukkan potensi sistem sebagai 

prototipe media pembelajaran multimodal untuk mendukung literasi visual dan bahasa siswa 

sekolah dasar. 
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4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem image captioning bilingual berbasis 

BLIP-2 dan MarianMT yang terintegrasi dengan gTTS dalam satu pipeline multimodal 

berbasis web. Sistem mampu menghasilkan deskripsi gambar dalam bahasa Inggris dan 

bahasa Indonesia dalam bentuk teks dan audio secara responsif. Hasil evaluasi menggunakan 

METEOR menunjukkan bahwa model BLIP-2 pretrained memberikan performa yang lebih 

seimbang antara bahasa Inggris 0,3765 dan bahasa Indonesia 0,3295, dibandingkan 

konfigurasi fine-tuning QLoRA, yang menunjukkan penurunan skor pada bahasa Indonesia. 

Meskipun fine-tuning meningkatkan variasi linguistik pada bahasa Inggris, model pretrained 

menunjukkan konsistensi performa yang lebih baik antar bahasa dalam menghasilkan caption 

bilingual, sehingga lebih sesuai untuk implementasi sistem akhir. Secara fungsional, sistem 

mampu menghasilkan output pada sebagian besar data uji dan berjalan dengan responsif, 

sehingga layak sebagai prototipe media pembelajaran digital berbasis multimodal untuk 

mendukung literasi visual dan bahasa siswa sekolah dasar. Meskipun demikian, skor 

METEOR yang diperoleh masih menunjukkan bahwa kualitas caption berada pada tingkat 

moderat dan belum sepenuhnya mampu menghasilkan deskripsi visual yang detail dan 

konsisten pada seluruh citra uji. 

Penelitian selanjutnya dapat diarahkan pada penggunaan anotasi manual sebagai ground 

truth, optimalisasi MarianMT melalui fine-tuning domain-spesifik, evaluasi audio 

menggunakan MOS, serta penambahan metrik evaluasi seperti CIDEr, SPICE, atau 

BERTScore untuk memperkaya analisis semantik. Selain itu, pemanfaatan VLM multilingual 

yang lebih besar dan eksperimen pendidikan terkontrol juga diperlukan untuk meningkatkan 

kualitas caption bilingual serta mengukur dampak sistem terhadap peningkatan literasi siswa 

secara kuantitatif. 
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Persetujuan Etik. Penelitian melibatkan pengujian terbatas terhadap lima siswa sekolah 

dasar secara sukarela tanpa pengumpulan data sensitif maupun intervensi eksperimental, 
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