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This study aims to implement er Learning method for medicinal plant
classification using leaf image GG16-201 architecture. Medicinal plant
leaves hold significant value in health and traditional medicine due to their
bioactive compounds, which can be used to treat various diseases. However,
identifying and classifying medicinal plant leaves remains challenging due to subtle
visual differences that are difficult to recognize manually. Misidentification can
hinder the development of herbal medicines and potentially pose risks to users.
Therefore, an effective method is needed to accurately classify medicinal plant
leaves.

The dataset used in this study consists of 3,500 images, which are divided into
training, validation, and test sets. The model training process is conducted using
the VGGI16 architecture, which is known for its effectiveness in feature extraction
from images. The training results indicate that the model achieves an accuracy of
97%. Model evaluation is performed using a confusion matrix, which demonstrates
that the model effectively distinguishes between 10 classes of medicinal plant
leaves.

The findings of this study are expected to contribute to the development of a more
effective and efficient medicinal plant classification system, making it a potential
tool to support decision-making in medicinal leaf classification tasks. This research
not only focuses on model development but also highlights the importance of deep
learning technology in healthcare, particularly in medicinal plant leaf
classificationses.

Keyword : Medicinal Plant, Classification, VGG-16
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Penelitian ini bertujuan untu kan metode Transfer Learning dalam
klasifikasi tanaman obat me citra daun menggunakan arsitektur
VGG16-201. Daun tanaman obat memiliki nilai penting dalam bidang kesehatan
dan pengobatan tradisional karena kandungan senyawa bioaktifnya yang dapat
digunakan untuk mengobati berbagai penyakit. Namun, pengenalan dan klasifikasi
daun tanaman obat sering kali menjadi tantangan karena perbedaan visual yang
sulit dikenali secara manual. Kesalahan dalam identifikasi dapat menghambat
pengembangan obat-obatan herbal dan berpotensi merugikan pengguna. Oleh
karena itu, diperlukan metode yang efektif untuk mengklasifikasikan daun
tanaman obat secara akurat.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 3.500 gambar yang dibagi
menjadi data latih, validasi, dan uji. Proses pelatihan model dilakukan dengan
menggunakan arsitektur VGG-16, yang dikenal efektif dalam mengekstraksi fitur
dari citra. Hasil dari pelatihan menunjukkan bahwa model mampu mencapai
akurasi sebesar 97%. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix,
yang menunjukkan bahwa model dapat mengklasifikasikan dengan sangat baik
antara 10 kelas dalam klasifikasi daun tanaman obat.

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam
pengembangan klasifikasi tanaman obat yang lebih efektif dan efisien dapat
menjadikannya alat yang potensial untuk mendukung pengambilan keputusan
dalam tugas klasifikasi daun obat. Penelitian ini tidak hanya berfokus pada
pengembangan model, tetapi juga memberikan wawasan tentang pentingnya
penggunaan teknologi deep learning dalam bidang kesehatan, khususnya dalam
klasifikasi daun tanaman obat.

Kata Kunci : Daun Tanaman Obat, Klasifikasi, VGG-16
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BAB I

HULUAN

1.1 Latar Belakang Penelitian

Kemajuan teknologi di era modern memungkinkan pengoptimalan
dalam berbagai sektor, termasuk sektor pertanian, untuk meminimalisir
kesalahan identifikasi penyakit pada tanaman dengan memanfaatkan
teknologi Artificial Intelligence (Al). Al merupakan cabang ilmu
komputer yang memungkinkan mesin (komputer) untuk melakukan tugas
seperti manusia, bahkan lebih efisien. Salah satu cabang AI adalah
machine learning, yang terus berkembang menjadi deep learning [1].

Daun tanaman obat memiliki nilai penting dalam bidang kesehatan
dan pengobatan tradisional karena kandungan senyawa bioaktifnya yang
dapat digunakan untuk mengobati berbagai penyakit [2]. Namun,
pengenalan dan klasifikasi daun tanaman obat sering kali menjadi
tantangan karena perbedaan visual yang sulit dikenali secara manual.
Kesalahan dalam identifikasi dapat menghambat pengembangan obat-
obatan herbal dan berpotensi merugikan pengguna. Oleh karena itu,
diperlukan metode yang efektif untuk mengklasifikasikan daun tanaman
obat secara akurat.

Pemanfaatan teknologi informasi dan kecerdasan buatan (Al) telah
menjadi landasan inovasi dalam berbagai bidang, termasuk sektor

pertanian dan kesehatan, untuk mengatasi berbagai tantangan. Salah satu
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telah terbukti mampu identifikasi dan klasifikasi objek secara

cepat, akurat, dan efisi konteks tanaman obat, teknologi ini dapat
menjadi solusi untuk mengatasi kesulitan dalam pengenalan dan
pengklasifikasian jenis daun tanaman obat yang memiliki karakteristik
visual yang sering kali sulit dibedakan secara manual. Teknologi ini
memungkinkan petani, peneliti, dan industri farmasi untuk memperoleh
informasi yang relevan dengan lebih mudah, sehingga mendukung
pengembangan obat berbasis herbal.

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan metode deep
learning yang dirancang khusus untuk analisis data berbasis citra. CNN
bekerja dengan menggunakan lapisan-lapisan konvolusi untuk
mengekstraksi pola-pola visual, mulai dari fitur sederhana seperti garis
hingga fitur yang lebih kompleks seperti bentuk atau tekstur. Salah satu
arsitektur CNN yang telah terbukti efektif adalah VGG16, yang memiliki
struktur jaringan sederhana namun dalam, terdiri dari 16 lapisan yang
berperan dalam mempelajari pola-pola visual secara hierarkis. Kelebihan
utama VGG16 terletak pada kemampuan ekstraksi fitur yang mendetail,
meskipun struktur jaringannya lebih ringan dibandingkan arsitektur yang
lebih kompleks. Hal ini menjadikan VGG16 cocok untuk klasifikasi
gambar pada dataset berskala kecil hingga menengah.

Dalam penelitian ini, sistem klasifikasi dirancang untuk

mengidentifikasi jenis daun tanaman obat menggunakan metode CNN



Protected by PDF Anti-Copy Free
de(rlljgpa%raa(%giggklt)lfp \;eég?g,toyglegmg}'&t&%z}?’ a&feﬁlm%gﬁglekatan transfer

ngkinkan pemanfaatan bobot yang telah

learning. Pendekatan
dipelajari dari dataset >sar sebelumnya, seperti ImageNet, untuk
diterapkan pada dataset baru dengan jumlah data yang terbatas. Transfer
learning tidak hanya mempercepat proses pelatihan model, tetapi juga
meningkatkan akurasi dalam mengenali pola-pola spesifik pada citra daun
tanaman obat. Dengan sistem ini, diharapkan proses identifikasi daun
tanaman obat dapat dilakukan secara lebih efisien, mendukung eksplorasi
kandungan bioaktif, dan memberikan kontribusi signifikan terhadap
inovasi dalam pengembangan produk berbasis tanaman obat.

Berdasarkan latar belakang dan permasalahan yang telah diuraikan,
penelitian ini dilakukan dengan judul “Penerapan Convolutional Neural

Network Dalam Klasifikasi Daun Tanaman Obat Menggunakan

Pendekatan Transfer Learning”.

1.2 Indentifikasi Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, maka dapat diidentifikasi masalah
yang ada sebagai berikut :

a. Karakteristik visual daun tanaman obat sering kali sulit dibedakan
secara manual, sehingga memerlukan waktu dan keahlian khusus untuk
mengenali jenisnya secara akurat.

b. Dibutuhkan sebuah model yang dapat mengklasifikasi dan

memprediksi jenis tanaman obat secara cepat dan akurat.
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1.3 Rumusan Masalah

PDF o .
d dan identifikasi masalah diatas maka

Berdasarkan latar
penulis merumuskan permasalahan “bagaimana menerapkan convolutional

neural network dalam Kklasifitkasi daun obat menggunakan pendekatan

transfer learning”?.

1.4 Batasan Masalah
Agar penelitian ini tidak menyimpang dari tujuan yang ingin dicapai,
maka peneliti menetapkan batasan masalah sebagai berikut :

a. Menggunakan citra digital daun obat yang terdiri dari 10 (sepuluh)
kelas yaitu daun belimbing wuluh, jambu biji, jeruk nipis, kemangi,
lidah buaya, nangka, pandan, pepaya, seledri, dan daun sirih.

b. Hasil dari penelitian ini hanya berbentuk model untuk deteksi jenis
daun obat.

c. Model Transfer Learning menggunakan arsitektur VGG16.

d. Bahasa pemrograman menggunakan Python.

e. Menggunakan Library Tensorflow dan Keras.

f.  Pengujian sistem menggunakan Confusion Matric dan classification

report seperti accuracy, precission, recall dan fl-score.
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a. Tujuan Penelitian

1) Tujuan Umu
Tujuan umum dari penelitian ini adalah untuk memenuhi
salah satu syarat penyusunan skripsi Sarjana (S-1) Program Studi
Informatika, Fakultas Ilmu Teknik pada Universitas Bina Insan
Lubuklinggau.
2) Tujuan Khusus
Secara garis besar penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
convolutional neural network dalam Kklasifiikasi daun obat

menggunakan pendekatan transfer learning.

b. Manfaat Penelitian
1) Manfaat bagi [lImu Pengetahuan
Sebagai sarana pengembangan ilmu pengetahuan yang dapat
dijadikan referensi untuk penelitian sejenis.
2) Manfaat bagi Lembaga.

a) Sebagai bahan pengetahuan untuk peningkatan pengetahuan
dan keterampilan mahasiswa Universitas Bina Insan
Lubuklinggau.

b) Untuk mengetahui kemampuan mahasiswa Universitas Bina
Insan Lubuklinggau dalam menerapkan teori yang didapat

dibangku perkuliahan.
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Sebagai getahuan bagi peneliti untuk tugas akhir

serta sebagai n dalam menyelesaikan Sarjana (S-1) di

Universitas Bina Insan Lubuklinggau.
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BAB 11

PUSTAKA

2.1 Literatur

a.

Penerapan

Penerapan merupakan sebuah tindakan yang dilakukan, baik
secara individu maupun kelompok dengan maksud untuk mencapai
tujuan yang telah dirumuskan. Secara bahasa penerapan adalah hal,
cara atau hasil [3].

Penerapan merupakan tindakan-tindakan yang dilakukan baik
oleh individu-individu atau kelompok-kelompok yang diarahkan pada
tercapainya tujuan yang telah digariskan dalam keputusan. Dalam hal
ini, penerapan adalah pelaksanaan sebuah hasil kerja yang diperoleh

melalui sebuah cara agar dapat dipraktekkan kedalam masyarakat [4].

Convolution Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah sebuah arsitektur
dari deep learning. CNN mencakup banyak lapisan representasi.
Karena struktur yang dalam ini, CNN dapat secara otomatis
mendapatkan karakteristik representasi dari data melalui transformasi
nonlinier dan perkiraan fungsi nonlinier.

Struktur CNN terdiri atas ekstraksi fitur yang terdiri atas

convolutional layer yang biasanya diikuti oleh pooling layer dan
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fitur dari citra ga angkan pada pooling layer mengurangi

dimensi dan men saktu komputasi. Arsitektur ini dapat
mencapai bentuk regularisasi dengan sendirinya. Fitur yang diekstraksi

kemudian dimasukkan ke dalam lapisan softmax atas untuk proses

klasifikasi.

Convolutional Layer

I
‘ Pooling Layer ‘

Convolutional Layer

Feature Extraction

Pooling Layer

Hidden Layer — I
| Fully Connected Layer |

i Classification
‘ Softmax Classifier ‘

Output Layer

Gambar 2.1 Convolutional Neural Network

Proses pada CNN ditunjukkan pada Gambar 5 dimulai dari input,
pada proses ini data berupa citra gambar dimasukkan, data yang diambil
dari tiap pixel citra panjangxlebarx1 untuk citra hitam putih (grayscale)
dan panjangxlebarx3 untuk citra dengan warna (RGB). Tahap
selanjutnya adalah ekstraksi fitur dari citra, pada bagian ini dilakukan

“encoding” dari sebuah citra gambar menjadi features yang berupa
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extraction memilik jan utama yaitu convolutional layer dan

pooling layer. Pad “eature extraction jumlah convolutional
layer dan pooling layer dapat disesuaikan dengan kebutuhan, semakin
banyak jumlahnya maka semakin dalam arsitektur sehingga
meningkatkan akurasi untuk klasifikasi.

Proses feature extraction menghasilkan feature map yang
berbentuk multidimensional array, sehingga harus melalui proses
“flatten” atau reshape feature map menjadi sebuah vektor sebagai input
dari fully connected layer. Proses classification memiliki beberapa
hidden layer, activation function, dan loss function. Proses pada softmax
classifier mengubah angka alias log menjadi probabilitas yang

berjumlah satu, softmax classifier menghasilkan vektor yang mewakili

probabilitas dari daftar hasil (label) yang potensial.

Lapisan Convulution Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) terdiri atas tiga lapis
(layer) yaitu lapis masukan (input layer), lapis keluaran (output layer),
dan beberapa lapis tersembunyi (hidden layers). Lapis tersembunyi
(hidden layer) umumnya berisi convolutional layers, pooling layers,
normalization layers, ReLLU layer, fully connected layers, dan serta

loss layer.
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onvolutiona

Lapisan konv convolutional layer) merupakan lapisan

inti CNN, pa ~ ini sebagian besar proses komputasi
dilakukan. Tujuan utama konvolusi dalam kaitannya dengan
ConvNet adalah untuk mengekstraksi fitur dari gambar yang
dimasukkan [5]. Lapisan konvolusi terdiri atas struktur dengan
sejumlah filter dengan ukuran tetap yang memungkinkan fungsi
kompleks diterapkan pada gambar yang telah dimasukkan. Proses
ini dilakukan dengan cara menggeser filter di atas gambar. Setiap
filter memiliki bobot dan nilai bias yang sama di seluruh gambar
selama proses ini. Proses ini disebut mekanisme pembagian nilai
berat dan mekanisme ini memberikan kemampuan untuk mewakili
fitur yang sama pada seluruh gambar). Lapisan konvolusi
menghasilkan gambar baru yang disebut peta fitur. Peta fitur
menonjolkan fitur unik dari gambar asli. Lapisan konvolusi
beroperasi dengan cara yang sangat berbeda dibandingkan dengan
lapisan jaringan saraf lainnya. Pada Gambar 6 menunjukkan proses
dari lapisan konvolusi, di mana tanda * menunjukkan operasi
konvolusi, dan tanda ¢ adalah fungsi aktivasi. Ikon dengan skala
abu-abu (greyscale) di antara operator ini menunjukkan filter
konvolusi. Lapisan konvolusi menghasilkan jumlah peta fitur yang

sama dengan filter konvolusi. Karena itu, misalnya, jika lapisan
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fitur [6].

Input Image s 5

Convolutional Layer Feature Map

Gambar 2.2 Convolutional Layer

2) Pooling Layer
Pooling layer berfungsi menjaga ukuran data ketika convolution
dilakukan, yaitu dengan cara melakukan downsampling (preduksi
sampel), dengan adanya pooling layer data dapat direpresentasikan
menjadi lebih kecil, mudah dikelola, dan mudah mengontrol
overvitting. Pooling layer mengambil layer convolutional sebagai
input. Proses pada pooling layer diterapkan ke feature maps yang
telah melewati fungsi konvolusi dan aktivasi. Pada proses ini
menghasilkan feature map yang lebih kecil, yang merupakan
ringkasan dari feature map yang dimasukkan. Pooling dilakukan
dengan cara menggeser filter pada gambar untuk menerapkan
operasi yang dipilih, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 10.
Operasi pooling yang biasa digunakan adalah max pooling,

average pooling dan L2-norm pooling. Keuntungan terbesar yang
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l(gan oleh operasi p00 ng adalah pengurangan ukuran gambar

dan ekstraksi fi secara independen pada gambar 7.

Comatie [roe
- S -2 e 2

Gambar 2.3 Poling Layer

Terdapat 2 jenis poling yaitu:

a. Max Poling
Max pooling merupakan metode pooling yang paling populer.
Operasi ini dilakukan dengan cara mengambil neuron dengan
nilai aktivasi tertinggi di setiap bidang reseptif lokal (grid
cell), dan hanya mengambil nilai tertinggi dan mengirim nilai
itu ke proses selanjutnya. Pada Gambar 12 merupakan contoh
max pooling, dimana bidang yang berjumlah 4x4, diperkecil
menjadi bidang reseptif 2x2 dengan cara mengambil nilai yang

terbesar.
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2x2 max pooling
with stride 2 5 14
—

| 3 |17

Gambar 2.4 Max Poling

b. Average Poling
Average Pooling adalah metode pooling lainnya, di mana
output dari masing-masing bidang reseptif adalah nilai rata-
rata dari semua aktivasi dalam bidang tersebut. Pada Gambar
9 merupakan contoh average pooling dengan cara mengambil

nilai rata-rata untuk memperkecil ukuran.

2x2 average pooling

5 4 6 14 with stride 2 3.25| 8

; e |
SR s . i . .
1

1|2 |17 |8 2.2511.75

Gambar 2.5 Avarage Poling

3) Normalization Layer
Lapisan normalisasi (Normalization Layer) dibuat untuk mengatasi
adanya perbedaan rentang nilai yang signifikan pada citra yang
dimasukkan. Normalization layer tidak banyak digunakan secara

praktis karena dampaknya yang relatif kecil [7].
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Rectified Linea

eLU) layer berfungsi untuk meningkatkan

sifat nonline gsi  keputusan dan jaringan secara
keseluruhan tanpa mempengaruhi bidang-bidang reseptif pada
convolution layer [7].

5) Fully
Fully connected layer merupakan lapisan setiap neurons memiliki
koneksi penuh ke semua aktivasi dalam lapisan sebelumnya.
Setelah proses konvolusi dan pooling, data ditransformasikan
menjadi vektor satu dimensi. Vektor ini menjadi input dari jaringan
yang sepenuhnya terhubung. Struktur yang terhubung sepenuhnya
dapat berisi satu atau lebih lapisan tersembunyi. Setiap neuron
mengalikan bobot koneksi dengan data dari lapisan sebelumnya
dan menambahkan nilai bias. Nilai yang dihitung melewati fungsi
aktivasi sebelum dikirim ke lapisan berikutnya [7].

6) Loss Layer
Loss layer merupakan lapisan yang menentukan bagaimana proses

pelatihan memberikan penalti atas penyimpangan antara hasil

prediksi dan label [7].

d. Klasifikasi

Klasifikasi adalah suatu bentuk dari analisis data yang
mengekstraksi model untuk menggambarkan mengategorikan atau

kelas dari data. Dalam klasifikasi, pengklasifikasian atau model yang
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cuaca hujan atau te

ri-kategori ini dapat diwakilkan oleh nilai
diskrit, pengurutan tidak mempunyai arti. Klasifikasi sendiri
terdiri atas dua langkah atau dua proses, proses yang pertama adalah
proses pembelajaran (proses pengklasifikasian dibangun), sedangkan

proses kedua adalah proses klasifikasi (model yang dibangun

digunakan untuk memprediksi label dari data yang telah diberikan) [8].

Daun Tanaman Obat
Tanaman obat didefenisikan sebagai jenis tanaman yang sebagian,

seluruh tanaman dan atau eksudat tanaman tersebut digunakan sebagai

obat, bahan, atau ramuan obat-obatan [9]. Ahli lain mengelompokkan

tanaman berkhasiat obat menjadi tiga kelompok, yaitu [10]:

1) Tumbuhan obat tradisional, merupakan spesies tumbuhan yang
diketahui atau dipercayai masyarakat memiliki khasiat obat dan
telah digunakan sebagai bahan baku obat tradisional.

2) Tumbuhan obat modern, merupakan spesies tumbuhan yang secara
ilmiah telah dibuktikan mengandung senyawa atau bahan bioaktif
yang berkhasiat obat dan  penggunaannya dapat
dipertanggungjawabkan secara medis.

3) Tumbuhan obat potensial, merupakan spesies tumbuhan yang

diduga mengandung atau memiliki senyawa atau bahan biokatif
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Sedangkan De Kesehatan RI mendefenisikan tanaman

obat Indonesia seperti yang tercantum dalam SK Menkes No.

149/SK/Menkes/IV/1978, yaitu:

1) Tanaman atau bagian tanaman yang digunakan sebagai bahan obat

tradisional atau jamu.

2) Tanaman atau bagian tanaman yang digunakan sebagai bahan
pemula bahan baku obat (precursor).

3) Tanaman atau bagian tanaman yang diekstraksi dan ekstrak
tanaman tersebut digunakan sebagai obat.
Berikut ini beberapa contoh dari daun tanaman obat adalah sebagai

berikut[11]:

1) Daun Belimbing Wuluh
Daun belimbing wuluh (Averrhoa bilimbi) memiliki berbagai
manfaat sebagai bahan obat tradisional karena kandungannya yang
kaya akan senyawa seperti flavonoid, tanin, saponin, dan alkaloid.
Salah satu manfaatnya adalah membantu meredakan batuk, baik
pada anak-anak maupun orang dewasa, dengan cara merebus daun
ini untuk diminum sebagai ramuan herbal. Selain itu, daun
belimbing wuluh memiliki sifat antiinflamasi yang efektif untuk
mengurangi peradangan, seperti bengkak akibat gigitan serangga

atau luka ringan, dengan cara ditumbuk dan dioleskan pada area
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masala alam pengobatan tra 1510ne?l, daun ini juga

yang

dipercaya me nurunkan tekanan darah tinggi melalui

pengurangan k terol dalam tubuh. Tidak hanya itu, daun
belimbing wuluh sering digunakan untuk meredakan nyeri akibat
rematik dengan mengaplikasikan daun yang telah ditumbuk pada
sendi yang terasa sakit. Manfaat lain yang tak kalah penting adalah
kemampuannya dalam mengatasi jerawat, berkat sifat
antibakterinya yang membersihkan kulit dan mencegah
pertumbuhan bakteri penyebab jerawat. Bahkan, air rebusan daun

ini sering dimanfaatkan untuk berkumur guna meredakan sakit

gigi. Untuk lebih jelas pada dilihat pada gambar 6.

Gambar 2.6 Belimbing Wuluh

Daun jambu Biji

Daun jambu biji dimanfaatkan sebagai obat deman berdarah.
Secara luas, daun mengandung tanin yang berguna sebagai
antidiare, menyebabkan jambu secara luas dimanfaatkan dalam
penyembuhan diare. Kajian ilmiah saat ini menjelaskan bahwa
ekstrak daun jambu dapat membasmi bakteri penyebab diare,

seperti Salmonella typii, Shigella dysentriae dan Eschericia coli.
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ain tannin, senyawa aktif lain yang ter t gzilam daun jambu

biji adalah al ine, eugenol dan quercenti. Jambu biji

ditanam sebag n hias di halaman rumah, dan jarang
didapatkan tumbuh di kebun. Perkecualian adalah kebun jambu biji
yang sengaja menanan jenis-jenis jambu biji unggul untuk
memenuhi perintaan jambu biji yang saat ini semakin meningkat

sebagai buah segar atau bahan dari minuman jus jambu. Untuk

lebih jelas pada dilihat pada gambar 7.

Gambar 2.7 Belimbing Biji

Daun Jeruk Nipis

Daun jeruk nipis berupa perdu, setinggi 3 — 5 meter, dengan tajuk
yang tidak beraturan. Daun jeruk purut digunakan sebagai bumbu
dapur penyedap masakan karena memiliki aroma yang khas. Daun
jeruk nipis mengandung minyak astiri citronelal yang dominan.
Sebagian kecil minyak atsiri dalam daun adalah citronelol, nerol
dan limonena. Panen daun dapat dilakukan 4- 6 bulan sekali. Daun

jeruk nipis secara empiric digunakan alam meredakan stress,
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he, 2 .
sasl, menam Stamina dan digunakan secCara luas sebagai

penyedap mak beberapa kelompok masyarakat, terdapat

budidaya tana yurut, bahkan dalam skala yang luas. Pada
kelompok masyarakat yang lain, jeruk ini hanya ditanam pada

halaman rumah sebagai tanaman rempah untuk memenuhi

kebutuhan keluarga.. Untuk lebih jelas pada dilihat pada gambar 8.

Gambar 2.8 Jeruk Nipis

Daun Kemangi

Daun kemangi dapat ikonsumsi secara segar atau dimasak
bersama-sama dengan bumbu dan sayur lainnya. Daun kemangi
mengandung flavanoid dan minyak atsiri dari golongan Inalool,
eugenol, metil khavikol, 3-karen, a-humulen, sitral dan trans-
karofillen. Aroma yang ditimbulkan oleh minyak atsiri dari daun
kemangi tersebut dikatakan dapat membangkitkan nafsu makan.
Kemangi dikonsumsi untuk memerlancar aliran darah, menjaga
kesehatan jantung, mengobati sariawan, dan meningkatkan

kekebalan tubuh. Ditanaman di sekitar tempat tinggal sebagai
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biji. Untuk lebi da dilihat pada gambar 9.

Gambar 2.9 Kemangi

5) Daun Lidah Buaya
Daun lidah buaya Cairan mengandung aloin, emodin, gum dan
minyak atsiri. Selaian itu, daun lidah buaya juga mengandung
mannosa, glukosa, silosa, arabinosa, galaktosa, ramnosa serta
enzim-enzim oksidase. Daun lidah buaya digunakan untuk
berbagai macam pengobatan luar, terutama dalam menghilangkan
flek hitam pada kulit, menghilangkan dan mengobati jerawat.
Secara luas, daun lidah buaya digunakan dalam perawatan kulit,
perawatan rambut, dan pelembab kulit dalam menjaga kecantikan.
Selain itu, lidah buaya juga digunakan digunakan dalam mengobati
luka bakar dan meredakan perih pada kulit. Daun berdaging juga
dapat diolah untuk menyembuhkan diabetes, mengobati wasir dan
melancarkan pencernakan. Lidah buaya banyak ditanam sebagai
tanaman hias di pekarangan rumah, jarang tumbuh di kebun. Untuk

lebih jelas pada dilihat pada gambar 10.
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Gambar 2.10 Lidah Buaya

6) Daun Nangka
Daun nangka (Artocarpus heterophyllus) memiliki berbagai
khasiat yang bermanfaat bagi kesehatan dan telah lama digunakan
dalam pengobatan tradisional. Salah satu manfaat utamanya adalah
membantu mengontrol kadar gula darah, karena senyawa yang
terkandung dalam daun nangka dapat meningkatkan sensitivitas
insulin, sehingga berpotensi mendukung pengelolaan diabetes.
Selain itu, daun nangka kaya akan flavonoid dan tanin, yang
berfungsi sebagai antioksidan untuk melawan radikal bebas dan
mengurangi peradangan dalam tubuh. Khasiat lainnya termasuk
meningkatkan daya tahan tubuh melalui sifat antimikroba, serta
mendukung kesehatan pencernaan dengan membantu mengatasi
gangguan seperti sembelit dan diare. Daun nangka juga diketahui
membantu menurunkan tekanan darah, menjaga kesehatan
kardiovaskular, dan mempercepat penyembuhan luka berkat

kandungan bioaktifnya yang mendukung regenerasi jaringan.
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bahan alami y tensi besar dalam mendukung kesehata.

Untuk lebih jel lihat pada gambar 11.

Gambar 2.11 Nangka

7) Daun Pandan
Daun pandan wangi mengandung alkaloid, saponin, flavoida,
tanin, polifenol, dan zat warna. Daun pandan wangi mengeluarkan
bau harum yang khas. Daun pandan wangi banyak dimanfaatkan
sebagai pewarna alami dan penguat aroma dalam pembuatan kue
dan masakan. Daun pandan wangi dimanfaatkan sebagai herbal
untuk mengobati berbagai penyakit, antara lain mengobati rematik,
mengobati pegal linu dan mengatasi lemah syaraf. Teh daun
pandan diminum sebagai obat sebagai penenang dan mengatasi
perasaan gelisah, menurunkan tekanan darah tinggi dan menambah
nafsu makan. Untuk kecantikan, daun pandan wangi digunakan
untuk mencegah kerontokan rambut dan mencegah ketombe.

Pandan wangi bayak ditanam di pekarangan rumah dan pinggir-
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kanopi dari po atau semak tanaman. Untuk lebih jelas

pada dilihat pa 12.

Gambar 2.12 Pandan

8) Daun Pepaya
Daun Pepaya dikonsumsi untuk mencegah penuaan dini. Daun ini
mengandung karbohidrat, protein, lemak, serat, kalsium, fosfor,
besi, karoten, vitamin A, vitamin B1 dan vitamin C. Daun pepaya
mengandung isoflavon dan jika dikonsumsi dapat mencegah dan
menyembuhkan penyakit stroke. Daun ini mengandung vitamin C
dan dengan demikian mengkonsumsi daun pepaya akan
meningkatkan daya tahan tubuh. Konsumsi daun ini juga akan
menyehatkan mata karena daun ini kaya akan vitaminA. Selain itu,
konsumsi daun pepaya dapat mencega osteoporosis. Hal ini karena
daun singkong memiliki kandungan fosfor dan kalsium. Tanaman
pepaya banyak tumbuh di kebun dan pekarangan rumah dan tunas-
tunas serta daun muda yang muncul biasanya dipakai sebagai

sayur. Untuk lebih jelas pada dilihat pada gambar 13.
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Gambar 2.13 Pepaya

9) Daun Seledri

Daun seledri mengandung zat-zat yang diperlukan oleh tubuh
seperti protein, belerang, kalsium, besi, fosfor, vitamin A, vitamin
B1 dan vitamin C. Seledri kaya akan antioksidan flavonoid seperti
zea xanthin, lutein, dan beta karoten. Konsumsi seledri secara
empirik bermanfaat bagi penderita hipertensi dan rematik. Secara
empiric, seledri dimanfaatkan untuk mengobati batuk, menurunkan
kolesterol, dan mencegah rematik.

Untuk  kecantikan, daun seledri dimanfaatakan untuk
mengencangkan kulit, mencegah penuaan dini, dan penyubur
rambut. Daun seledri digunakan sebagai rempah karena
menghasilkan bau yang khas, sedikit langu, manis, pedas dan
menyejukkan. Daun seledri bersifat tonik. Seledri ditanam di
kebun-kebun dengan pengairan yang baik. Di pemukiman,

masyarakat biasa menanam seledri dalam polibag yang berfungsi
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Gambar 2.14 Seledri

10) Daun Sirih
Dari hasil eksplorasi senyawa yang terkandung dalam daun sirih,
didapatkan berbagai senyawa seperti kavibetol, kavicol, estragol,
hidrosikavicol, minyak atsiri, fenil propane, allylpyrokatekol,
caryophyllene, cyneole, cadinene, diastase, tannin, pati,
seskuiterpena, terpennene dan gula. Senyawa ini sangat berguna
bagi kesehatan kulit wajah. Secara empirik, daun sirih telah
digunakan secara luas dalam pengobatan asma dan radang
tenggorokan. Daun sirih yang diolah sebagai jamu sirih dan
diminum dipercaya dapat menghilangkan bau badan tak sedap,
menghilangkan bau mulut dan obat mimisan. Daun suruh secara
luas juga digunakan dalam pengobatan sakit gigi dan gusi bengkak.
Daun sirih juga digunakan dalam menyembuhkan penyakit kulit
seperti eksim kering dan eksim basah, dan mencegah serta

menghilangkan jerawat. Daun sirith tumbuh merambat di kebun dan



26

Protected by PDF Anti-Copy Free

Upgrade to Pro Version to Remove the Watermark ) .
(Upg pekarangan ruma ségagaln%anaman muftelmanfaa)t. Selain sebagai

persediaan oba hih adalah bagian dari tradisi nginang yang

masih bertaha pa masyarakat perdesaan di Pulau Jawa.

Sirih di tanam di kebun dan pekrangan rumah sebagai tanaman

multimanfaat. Untuk lebih jelas pada dilihat pada gambar 15.

Gambar 2.15 Sirih

Transfer Learning

Transfer learning adalah metode menggunakan jaringan saraf
yang sudah dilatih sebelumnya lalu mengurangi jumlah parameter
dengan cara mengambil beberapa bagian dari model yang sudah dilatih
untuk digunakan dalam mengenali model baru [12]. Didasari oleh fakta
bahwa manusia dapat menerapkan pengetahuan yang dipelajari
sebelumnya untuk memecahkan masalah baru dengan lebih cepat dan

dengan solusi yang lebih baik.
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1) Masalah data, deep learning membutuhkan banyak data untuk bisa
mendapatkan hasil yang baik. Membutuhkan banyak waktu untuk
mendapatkan data berlabel jika dilakukan oleh manusia dalam
mengambil gambar dan memberi label satu-per-satu.

2) Masalah komputasi, bahkan jika sudah mempunyai puluhan ribu
data gambar untuk menyelesaikan masalah yang dimiliki, secara
komputasi untuk melatih jaringan saraf yang dalam pada puluhan
ribu gambar tersebut akan sangat mahal membutuhkan waktu
berhari-hari menggunakan GPU dan perlu dilakukan proses
berulang untuk mendapatkan hasil yang memuaskan.

Terdapat tiga pendekatan utama transfer learning sebagai
berikut:

1) Pretrained as a classifier, pada pendekatan ini domain sumber
dengan domain target sangat mirip. pre-trained model digunakan
langsung untuk mengklasifikasi target. Pada pendekatan ini,
pretrained model hanya digunakan untuk memprediksi gambar
tanpa ada pelatihan tambahan.

2) Pretrained as a feature extractor, pada pendekatan ini data domain
sumber dengan domain target mirip. Model yang dilatih sebelumnya

menggunakan dataset besar ImageNet digunakan bobot dan
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ekstraksi fitur, s bagian classifier, dan menambahkan

layer classifier gambar target.
3) Fine-tuning, pada pendekatan data domain sumber dan domain
target sangat berbeda. Diperlukan ekstraksi feature map yang tepat

dari domain sumber lalu menyempurnakannya agar sesuai dengan

domain target.

Arsitektur VGG16

VGG dibuat oleh grup bernama Visual Geometry Group di
Oxford. VGG dibuat untuk berpartisipasi dalam kompetisi ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) klasifikasi citra
dan video menggunakan sumber data citra dari ImageNet [13].

VGG16 merupakan varian dari model VGG yang secara singkat
terdiri dari 16 layer. VGG-16 adalah jaringan saraf convolutional yang
dilatih pada lebih dari satu juta gambar dari database ImageNet. Model
ini mencapai akurasi pengujian 92.7% top-5 di ImageNet, yang
merupakan kumpulan data lebih dari 14 juta gambar yang termasuk
dalam 1000 kelas. VGG16 dilatih selama berminggu-minggu dan
menggunakan GPU NVIDIA Titan Black [14].

VGG16 adalah sebuah arsitektur deep learning yang memiliki 16

lapisan yaitu 13 lapisan konvolusional dan 3 lapisan terhubung penuh
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16 berikut ini.

224 x224x3 224 x224x6

112 x 112 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512

7x7x512

Zgrisaots 1x1x 4096 1 x 1 x 1000

= convolution+ReLU
' max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Gambar 2.16 Arsitektur VGG

VGG-16 menggunakan konsep blok untuk membentuk lapisan
konvolusional, setiap lapisan konvolusionalnya memiliki ukuran 3 x 3
dan stride 1 dan aktivasi relu yang berfungsi untuk mencegah nilai
negatif tidak diteruskan ke lapisan berikutnya. Pada akhir blok,
digunakan lapisan penggabungan maksimal (max pooling layer)
dengan ukuran 2 x 2 dan stride 2. Selain itu layer fully connected dapat
berisikan dropout yang berfungsi untuk mengurangi overfitting dan

mempercepat proses learning pada model yang dibangun.

h.  Confusion Matrix
Confusion matrix adalah salah satu metode pengukuran keputusan

yang paling banyak digunakan dalam supervised machine learning.
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algoritma pada seti ang berbeda dan tidak tergantung pada

algoritma klasifika uan dari confusion matrix adalah untuk
melakukan perhitungan akurasi pada konsep data mining. Evaluasi
dengan confusion matrix menghasilkan nilai akurasi, presisi dan recall.
Nilai akurasi adalah persentase ketepatan record data yang
diklasifikasikan secara benar setelah dilakukan pengujian pada hasil
klasifikasi. Presisi atau confidence merupakan proporsi kasus yang
diprediksi positif yang juga hasilnya positif benar pada data yang
sebenarnya. Recall atau sensitivity adalah proporsi kasus positif yang

sebenarnya yang diprediksi positif secara benar [16].

Tabel 2.1 Confusion Matrix

Aktual Prediksi

.|. -
+ True positives (A) False negatives (B)
- False positives (C) True negatives (D)

Untuk dapat menghitung akurasi pada tabel confusion matrix

dapat menggunakan rumus sebagai berikut:

(A+D)
(A+B+C+D)

Akurasi =

Presisi (Precision) merupakan rasio item relevan yang dipilih
terhadap semua item yang terpilih. Sehingga presisi dapat diartikan

sebagai kecocokan antara permintaan informasi dengan jawaban
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digunakan rumus rikut:

Precisior
(C + .A]

Recall merupakan rasio dari item relevan yang dipilih terhadap total
jumlah item relevan yang tersedia. Recall dapat dihitung dengan

rumus sebagai berikut:

Presisi dan Recall dapat diberi nilai dengan menggunakan perhitungan
persentase (1-100%) atau dengan menggunakan bilangan antara 0-1.

F1 Score merupakan perbandingan rata-rata presisi dan recall

precision X recall

Fy Score =2 X —
precision + recall

Akurasi memiliki tingkat nilai diagnosa yaitu:

1) Akurasi dengan nilai 0.90-1.00 dapat dikategorikan sebagai
excellent classification

2) Akurasi dengan nilai 0.80—-0.90 dapat dikategorikan sebagai good
classification

3) Akurasi dengannilai  0.70-0.80 dapat  dikategorikan
sebagai fair classification

4) Akurasi dengan nilai 0.60-0.70 dapat dikategorikan sebagai poor

classification
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i. Al Project Life C
Al Proje Cycle (SPDLC) Merupakan suatu
framework yang dapat digunakan dalam pengembangan AI [17],[18].

Gambar 17 menyajikan ilustrasi A/ life cycle.

Problem
s .5:,:!;:;‘,

Al
P roject iAo
Cycle

Gambar 2.17 Tahapan Al Life Cycle

Berikut tahapan-tahapan dalam Framework Al Project Life
Cycle ini antara lain:
1. Problem Scooping
Proses identifikasi atau memetakan batasan masalah yang ingin
diselesaikan sehingga tujuan atau target menjadi semakin jelas
dan lebih terarah serta lebih mudah untuk menemukan solusi.
2. Data Acquisition
Proses mengumpulkan data-data yang dibutuhkan untuk
membuat proyek Al Hal ini merupakan dasar atau bahan yang
selanjutnya diolah untuk dianalisis sesuai masalah dan diamati

agar bisa menghasilkan solusi terbaik.
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Proses menje set untuk memahami isi, komponen dan

karakteristik rga kita dapat mengetahui pola data
tersebut.

4. Modelling
Proses pembuatan algoritma dalam bahasa pemrograman sebagai
metode pembelajaran mesin (training phase) yang digunakan
untuk menemukan pola-pola dalam data sebagai bahan dasar
pengetahuan sistem untuk membuat keputusan atau melakukan
prediksi.

5. Evaluation
Proses pengkajian dan pemilihan model terbaik yang akan
digunakan untuk membuat proyek Al. Salah satu metode yang
digunakan yaitu Confusion Matrix menggunakan tabel dengan 4

kombinasi berbeda dari nilai prediksi dan nilai aktual.

6. Deployment

Proses implementasi Al pada sebuah aplikasi atau sistem sesuai
dengan tujuan pembuatan produk sehingga diharapkan dapat

memudahkan pekerjaan manusia.



34

Protected by PDF Anti-Copy Free

2.2 PerggPtgg(lfei

Pada subbab pen

yang berhubungan den

0 Pro Version to Remove the Watermark)
evan

b penulis menyajikan penelitian-penelitian

klasifikasi daun obat dengan pendekatan

transfer learning yang telah dilakukan. Beserta Teknik-teknik yang

digunakan. Berikut in pada Tabel 2.2 disajikan secara detail penelitian

relevan dalam bidang klasifiki gambar dengan metode VGG16.

Tabel 2.2 Penelitian Relevan

No Peneliti / Judul Metode Hasil
tahun

1 NiLuh Klasifikasi VGG16 Penelitian ini dilakukan
Widi Jajanan Khas bertujuan untuk
Rahayu, Bali Untuk merancang suatu sistem
Dkk, 2024  Preservasi yang mampu asifikasi
[15] Pengetahuan citra jajanan khas Bali
Kuliner  Lokal dengan mencari model
Menggunakan terbaik dari arsitektur
Arsitektur VGG-16. Dataset yag
VGG-16 digunakan sebanyak 50

data citra jajanan khas
Bali pada setiap
kelasnya dengan jumlah

total 500 data citra.
Model terbaik yang
didapatkan dari
arsitektur VGG-16
dalam melakukan

klasifikasi jajanan khas
Bali yaitu dengan tingkat
akurasi sebesar 97,5%,
presisi  87,9%, recall
87%  serta  fl-score
sebesar 87,4% dengan
parameter pengujian
dropout 20%, batch size
64 serta epoch 1000 pada
data citra uji diluar data
pelatihan dan validasi.
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Muslem
dkk, 2023
[19]

Jayadi
Halim
dkk, 2023
[20]

Ikan
Menggu
Algorit
Convolu
Neural
dengan
Arsitektur
VGG-16

Klasifikasi
Pisang Berbasis
Algoritma
VGG16 Melalui
Metode = CNN
Deep Learning

tentang klasifikasi citra
ikan menggunakan
pendekatan berbasis
Convolutional ~ Neural
Network (CNN). Dalam
penelitian ini, kami
Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa
pendekatan ini mampu
memberikan kinerja
klasifikasi yang baik
dengan akurasi yang
signifikan dalam
mengenali  jenis-jenis
ikan  yang  berbeda.
Penggunaan  VGG-16
memungkinkan
ekstraksi fitur yang kuat
dan kompleks, dan hasil
eksperimen

menunjukkan bahwa
pendekatan ini berhasil
mencapai akurasi

training sebesar 96,2%.
Selanjutnya, saat proses
klasifikasi menggunakan
data testing, metode ini
menghasilkan  akurasi
sebesar 99,5%.

Klasifikasi mutu modern
dapat dilakukan untuk
memperbaiki proses
seleksi kualitas pisang
dalam meningkatkan
penjualan di  sektor
pertanian. Peningkatan
penjualan  pisang di
sector pertanian akan
menjadikan pisang
sebagai komoditas
utama dan meningkatkan
ekonomi Indonesia.
Metode deep learning
yaitu CNN  dengan
model VGG16 dapat
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4  Adithya
Kusuma
Whardana,
dkk, 2024
[21]

PDF

o

Klasifikasi
Penyakit Daun
Anggur dengan
Menggunakan

VGG16

mp
sebagai  solusi  dari
permasalahan  tersebut.
Peneliti akan mencoba
menggunakan berbagai
jumlah  epoch untuk
mendapatkan hasil
evaluasi yang terbaik.
Variabel dibagi 5 dengan
total kumpulan data
gambar adalah  550.
Kumpulan data juga
dibagi dengan latihan
dan tes dengan
persentase 70%: 30%.
Hasil eksperimen
menunjukkan hasil
performa terbaik pada
epoch 50 dengan akurasi
train 98.96% dan akurasi
test 83.53%. Model akan
disimpan dan  akan
digunakan oleh para
pelaku dalam industri
pertanian di Indonesia

Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan
sistem klasifikasi
penyakit daun anggur
yang efisien dengan
menggunakan  Model
VGG16 yang akan
melatih dataset daun
anggur tersebut. Metode
Convolutional ~ Neural

Network (CNN)
digunakan untuk
mengklasifikasikan data
selanjutnya. Dataset

yang digunakan pada
penelitian ini terdiri dari
4.062 gambar daun
anggur yang terbagi
dalam 3 kategori
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Supirman,

PDF

o

Klasifikasi

dkk, 2023 Penyakit Kulit

[22]

Menggunakan
Convolutional
Neural Network
(Cnn) Dengan
Arsitektur
Vggl6

VGGI6

K)
penyakit” yang terdapat
dalam daun anggur yaitu
Busuk Hitam, Campak
Hitam dan Hawar Daun

(Bercak Daun
Isariopsis). Hasil yang
diperoleh dari
penggunaan metode

VGG 16 yaitu 98%
untuk data training dan
92% untuk data validasi.
Pada penelitian ini,
fokus utama adalah
klasifikasi penyakit kulit
menjadi 7 jenis yaitu
dermatitis, campak,
herpes, psoriasis, cacar
air, kurap dan kutil.
Metode yang digunakan
adalah deep learning
Convolutional ~ Neural
Network (CNN). Hasil
klasifikasi data citra
penyakit kulit berbasis
pada epoch 100 dengan
tingkat Akurasi 82,14%,
Precision 83%, Recall
82% dan F1-Score 82%,
metode algoritma CNN
memberikan hasil yang
bagus dan dapat
digunakan dalam
pengujian  data citra
klasifikasi penyakit
kulit.
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Kerangka pemikiran enelitian ini mengacu pada metode

perancangan sistem yang di iitu framework Al life cycle. Gambar 2.18

berikut menyajikan kerangka berfikir yang menjadi acuan dalam metodologi

penelitian.

PENERAPAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DALAM
KLASIFIKASI DAUN TANAMAN OBAT MENGGUNAKAN
PENDEKATAN TRANSFER LEARNING

Belum adanya klasifikasi tanaman obat menggunakan
CNN dengan Pendekatan Transfer Learning

Problem Scoping >

A 4

Data AcqlliSitiOIl > Pengambilan dataset pada Media Kaggle
A
. Proses Preparation dan Pre-processing meliputi
Data Exploratlon " Greyscaling, Resizing dan Labeling

y

Modelin Penerapan Metode Transfer Learning Arsitektur VGG16
odeling i pada saat proses pelatihan model
A
Evaluation Uji Performa Hasil Model Menggunakan Confusion
valu " Matrix dan Classification Report
A
Deployment > Mengimplemntasikan Hasil Dari Model

Gambar 2.18 Kerangka Berpikir
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MET I PENELITIAN

3.1 Metode Penelitian
Metodologi  penelitian yang digunakan mahasiswa dalam
menganalisa, merancang dan memahami permasalahan yang akan dibahas
dalam penelitian ini menggunakan metode penelitian kualitatif yang bersifat
deskriptif, serta menganalisis permasalahan pada tempat penelitian dalam

memperoleh data dan informasi yang dibutuhkan.

3.2 Metode Pengumpulan Data
Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dalam berbagai
metode. Adapun beberapa metode tersebut adalah sebagai berikut :
a. Metode Pengamatan (Observasi)

Merupakan teknik atau pendekatan untuk mendapatkan data
sekunder dengan cara mengunduh dataset dari website penyedia dataset
daun tanaman obat.

b. Metode Pustaka

Pada metode ini mahasiswa membaca dan mencatat data yang ada

pada suatu buku, jurnal dan literatur yang berhubungan dengan

permasalahan yang diangkat.

39
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life cycle. Berikut

engembangan Sistem
Metodologi yang pada penelitian ini adalah framework Al

tahap-tahap yang dilakukan dalam

penelitian ini:

1)

2)

Problem Scoping

Pada tahap ini melakukan studi literatur dan mengumpulkan
sebanyak mungkin informasi tentang daun tanaman obat serta
menentukan metode klasifikasi transfer learning yang tepat untuk
permasalahan yang ada.
Data Acquistion

Data Acquisition adalah proses pengumpulan, pengukuran dan
validitas data, dengan cara mencari data apa saja yang dibutuhkan dan
bagaimana cara mendapatkannya. Dataset diambil pada website
penyedia dataset public yaitu kaggle, dataset berjumlah 3.500 data,
dibagi menjadi 2500 data latih (¢rain), 700 untuk data validasai, dan 350
data uji (test) serta jumlah kelas sebanyak 10 (Sepuluh) kelas antara lain
daun belimbing wuluh, jambu biji, jeruk nipis, kemangi, lidah buaya,
nangka, pandan, pepaya, seledri, dan daun sirih. Sampel dataset dapat

dilihat pada Tabel 3.1 berikut ini.
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No Nama el Data Data Data  Data
Class Latih Val Uji
I Belimbing
Wuluh 70 35
2 Jambu Biji 245 70 35
3 Jeruk Nipis ' 245 70 35
4  Kemangi - 245 70 35
5  Lidah 245 70 35
Buaya
6  Nangka
245 70 35
7  Pandan / 245 70 35
8  Pepaya
245 70 35
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9 Seledri
245 70 35

10 Sirih
245 70 35

Total 2450 700 350

3) Data Exploration
Data Exploration adalah tahapan setelah Data Acquisition dimana
tahapan ini bertujuan untuk memahami karakteristik data yang telah
dikumpulkan. Distribusi kelas pada dataset dapat dilihat pada gambar

dibawabh ini,

Distribusi Data Latih

Belimbing Wuluh

Jambu Biji

Jeruk Nipis

Kemangi

Lidah Buaya

Nama Class

Nangka

Pandan

Pepaya

Seledri

sirih 245

o 50 100 150 200 250
Jumlah Data

Gambar 3.1 Distribusi Data Latih

Grafik di atas menunjukkan bahwa jumlah data untuk setiap kelas
tanaman obat, seperti Belimbing Wuluh, Jambu Biji, Jeruk Nipis,

Kemangi, Lidah Buaya, Nangka, Pandan, Pepaya, Seledri, dan Sirih,
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Hal ini mencermin hbusi data yang seimbang antar kelas, yang

merupakan salah s penting dalam pelatihan model machine
learning. Dengan distribusi data yang seimbang, model dapat belajar
dengan baik dari setiap kelas tanpa adanya bias terhadap kelas tertentu.
Kondisi ini sangat penting untuk meningkatkan akurasi dan generalisasi
model dalam mengklasifikasikan berbagai jenis daun tanaman obat.
Dengan demikian, dataset ini memiliki kualitas yang baik untuk
mendukung proses pelatihan dan evaluasi model secara optimal. Untuk

distribusi data validasi dapat dilihat pada Gambar 3.2 berikut ini.

Distribusi Data Validasi

Belimbing Wuluh

Jambu Biji

Jeruk Nipis

Kemangi

Lidah Buaya

Nangka

Pandan

Pepaya

Seledri

Sirih

0 10 20 30 40 50 60 70
Jumlah Data

Gambar 3.2 Distribusi Data Validasi

Grafik di atas menunjukkan Distribusi data validasi yang
ditampilkan pada Gambar menunjukkan bahwa dataset terdiri dari
sebelas kelas tanaman, yaitu Belimbing Wuluh, Jambu Biji, Jeruk

Nipis, Kemangi, Lidah Buaya, Nangka, Pandan, Pepaya, Seledri, dan
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sampel. Kesetaraa

data ini menunjukkan bahwa dataset
validasi telah diran a seimbang (balanced dataset), sehingga
dapat mengurangi potensi bias dalam proses validasi model. Dengan
distribusi data yang merata ini, performa model yang diuji akan lebih
mencerminkan kemampuan sebenarnya tanpa dipengaruhi oleh
ketidakseimbangan data antar kelas. Hal ini menjadi aspek penting
dalam memastikan model memiliki akurasi yang baik untuk semua

kelas yang diuji. Untuk distribusi data uji dapat dilihat pada Gambar 3.3

berikut ini.

Distribusi Data Uji

Belimbing Wuluh 35

Jambu Biji 35

Jeruk Nipis 35

Kemangi 35

Lidah Buaya 35

Nama Class

Nangka 4 35

Pandan 35

Pepaya 35

Seledri 4 35

Sirih 4 35

0 5 10 15 20 25 30 35
Jumlah Data

Gambar 3.3 Distribusi Data Uji
Gambar di atas memperlihatkan distribusi data uji yang
ditampilkan pada Gambar menunjukkan bahwa dataset terdiri dari
sebelas kelas tanaman, yaitu Belimbing Wuluh, Jambu Biji, Jeruk
Nipis, Kemangi, Lidah Buaya, Nangka, Pandan, Pepaya, Seledri, dan

Sirih. Setiap kelas memiliki jumlah data yang sama, yakni 35 sampel.
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kondisi seimbang dataset), memastikan bahwa evaluasi

model tidak dipen h ketidakseimbangan jumlah data antar
kelas. Dengan demikian, performa model yang diuji akan lebih
representatif terhadap kemampuan prediksinya secara menyeluruh
untuk semua kelas, tanpa adanya preferensi terhadap kelas mayoritas.
Hal ini penting untuk memastikan bahwa model memiliki akurasi yang
adil dan konsisten untuk semua kelas dalam dataset uji.
Modeling

Modelling adalah tahap pengembangan model meliputi pemilihan
algoritma dan training data dan menerapkan CNN (Convolution Neural
Network) metode transfer learning dengan arsitektur VGGI16.
Evaluation

Merupakan tahapan dimana dilakukan pengujian performansi
terhadap model yang sudah dibangun. Metode pengujian yang
dilakukan meliputi confusion matrix dan classification report yang
terdiri dari dari accuracy, recall, precission dan FI-Score.
Deployment

Setelah didapatkan model baik atau yang siap digunakan, tahap
deployment ini mengimplementasikan penerapan dari model yang

sudah dibuat. Model disimpan dalam format .h5 sehingga bisa

dijalankan dan tidak diperlukan proses training kembali.
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a. Waktu Penelitian
Penelitian dil jak bulan Oktober 2024 sampai dengan
bulan Februari 2025.

Tabel 3.2 Waktu Penelitian

Waktu Kegiatan
N Jenis Kegiatan Okt Nov Des Jan Feb
(0] _ 2024 2024 2024 2025 2025

12341234123412341234

1. Pengajuan

Judul
2. Analisa
3. Penulisan
Proposal
4. Bimbingan
Proposal
5. Seminar
Proposal
6. Revisi Seminar
Proposal
7.  Pembuatan
Skripsi
8. Bimbingan
Skripsi

9. Ujian Skripsi

b. Tempat
Penelitian ini dilakukan di Universitas Bina Insan yang
beralamatkan JI. HM Soeharto Kelurahan Lubuk Kupang, Kecamatan
Lubuk Linggau Selatan I, Kota Lubuklinggau, Sumatera Selatan kode

pos 31626.
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a. Alat

Alat yang di alam penelitian ini berupa software dan
hardware yaitu :
1) Software :
a) Sistem Operasi Windows 11
b) Chrome
c) Jupiter Notebook
d) Google Colab
2) Hardware
Alat yang digunakan dalam penelitian ini berupa perangkat
keras (Hardware) yaitu sebagai berikut :
1. Laptop Asus
2. Printer
3. Flashdisk
b. Bahan
Bahan yang digunakan dalam penelitian ini merupakan bahan
pendukung lainnya yaitu sebagai berikut :
1. Kertas A4 80 Gram
2. Tinta Canon
3. Jurnal

4. Buku

5. Literatur
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a. Analisis Kebutuh

Analisis kebutuh ‘1 pengumpulan data citra diambil pada
website penyedia dataset public yaitu kaggle, dataset sebanyak 3.500 data,
dibagi menjadi 2500 data latih (zrain), 700 untuk data validasai, dan 350
data uji (test) serta jumlah kelas sebanyak 10 (Sepuluh) kelas antara lain

daun belimbing wuluh, jambu biji, jeruk nipis, kemangi, lidah buaya,

nangka, pandan, pepaya, seledri, dan daun sirih.

b. Analisis Desain Sistem
Dengan menelaah terhadap beberapa aspek, agar sistem ini dapat
berjalan dengan baik maka harus memperhatikan hal-hal seperti
berikut:

1) Model yang dibuat merupakan model CNN dengan arsitektur
VGGI16 yang sudah goodfitting, jadi apabila terjadi overfitting
maka harus memperbaiki model seperti menambahkan dropout
pada tahapannya. Dan apabila terjadi underfitting maka harus
memperbaiki datasetnya.

2) Agar dapat menjalankan sistem dengan baik, [library yang
dibutuhkan antara lain: tensorflow, numpy, pandas, seaborn, cv2,

matplotlib, tensorflow, dan keras.
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Pengujian Adapu pengujian sistem dalam penelitian ini

adalah Confusion Mat sion Matrix bertujuan menggambarkan

performa dari sebuah model atau algoritma secara spesifik. Seperti yang

terlihat pada tabel berikut:

Tabel 3.3 Metode Pengujian Sistem

Predicted Negative Predicted Positive
Actual Negative True Negative (TN) False positive (FP)
Actual Positive False Negative (FN) True positive (TP)

Penjelasan Confusion Matrix diatas:

1) True Positive, data-data yang memiliki kelas positif, dan model juga
memprediksi benar positif.

2) True Negative, data-data yang memiliki kelas positif, dan model
memprediksi juga benar negatif.

3) False Positive, data-data yang memiliki kelas positif, namun model
memprediksi positif.

4) False Negative, data-data yang memiliki kelas positif, namun model
memprediksi negatif.

Melalui data tersebut, dapat diperoleh data data lain untuk mengukur

perfoma sebuah model, antara lain:

1) Accuracy, total keseluruhan seberapa sering model benar dalam

klasifikasi.
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2) g’rgcgsiaon ketika model mempre si p051et1¥V segerapa sering prediksi itu

benar.

3) Recall (Sensitivity / ve Rate), ketika kelas aktualnya positif,

seberapa sering model memprediksi positif.

4) FI-Score, merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall.

3.8 Rancangan Sistem
Berikut ini rancangan dari klasifikasi daun tanaman obat dengan
pendekatan transfer learning arsitektur VGG16 dapat dilihat pada gambar

3.4.

Dataset
Kaggle

Dataset Daun
Tanaman Obat

Data Latih Data Validasi Data Uji
70% 20%

10%

Evaluasi Model
Hasil Evaluasi?

Performa Tinggi

Deployment

Selesai

Tramlng
Transfer Learning Hasil Model
VGGlG

Gambar 3.4 F lowchart Rancangan Sistem



tanaman obat dengan p

VGGIé6.

a)

b)

d)
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ut ini a penjelasan dari rancangan sistem klasifikasi daun

transfer learning menggunakan arsitektur

Mulai

Proses dimulai dengan menentukan sumber data yang digunakan, yaitu
dataset yang diambil dari Kaggle. Dataset ini berisi informasi mengenai
daun tanaman obat.

Pengolahan Dataset

Dataset dibagi menjadi tiga bagian utama yaitu data latih sebesar 70%
dari jumlah keseluruhan dataset karena digunakan untuk melatih model,
data validasi sebesar 20% dari dataset, data validasi ini digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model selama proses pelatihan, mencegah
dari overfitting, dan untuk data uji sebesar 10% dari dataset, data ini
digunakan untuk menguji kinerja model akhir setelah selesai dilatih.
Training dengan model VGG16

Selanjutnya Model deep learning berbasis Transfer Learning
menggunakan arsitektur VGG16 dilatih dengan data latih. Proses ini
Menggunakan fitur-fitur pretrained pada VGG16 dan Menyesuaikan
layer terakhir untuk klasifikasi spesifik sesuai dataset daun tanaman
obat.

Evaluasi Model

Setelah model dilatih, dilakukan evaluasi menggunakan data uji untuk

mengukur performa model. Evaluasi dilakukan dengan metrik seperti
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dapat mengklasifik

aira daun tanaman obat dengan baik. Jika

hasil evaluasi me performa rendah, dilakukan perbaikan
dengan menyesuaikan parameter model atau menambahkan data baru.
Sebaliknya, jika performa sudah memenuhi kriteria, model dianggap
siap untuk tahap selanjutnya.

e) Deployment
Setelah mendapat model dengan performa tinggi maka model akan siap
dipakai dan dibundel dalam ekstensi .h5

f) Selesai
Setelah deployment, seluruh proses dianggap selesai. Model dapat

digunakan untuk mendeteksi atau mengklasifikasikan daun tanaman

obat.
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HASI EMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum

Universitas Bina Insan Lubuklinggau merupakan salah satu Universitas yang
berada di Kota Lubuklinggau, Provinsi Sumatera Selatan. Universitas Bina Insan
sampai sekarang adalah kampus yang telah diakui oleh Masyarakat dan Pemerintah
Kota Lubuklinggau dan sekitarnya sebagai salah satu perguruan tinggi swasta di
Indonesia, khususnya di L2Dikti I1.

Universitas Bina Insan Lubuklinggau adalah Penggabungan Sekolah Tinggi
Ilmu Ekonomi Musi Rawas Lubuklinggau dan Sekolah Tinggi Manajemen dan
IImu Komputer Musi Rawas Lubuklinggau, yang berdiri pada tanggal 20 Maret
2019 Berdasarkan Surat Keputusan Menteri Riset, dan Pendidikan Tinggi Republik
Indonesia Nomor 223/KPT/1/2019.

Universitas Bina Insan Terdiri dari Empat Fakultas yaitu Fakultas Ekonomi
dan Bisnis memiliki Tiga Program Studi (1) Program Studi Manajemen (2) Program
Studi Akuntansi (3) Program Studi Magister Manajemen. Fakultas Komputer
memiliki Tiga Program Studi (1) Program Studi Informatika (2) Program Studi
Sistem Informasi (3) Program Studi Rekayasa Sistem Komputer. Fakultas Hukum
memiliki satu Program Studi (1) Program Studi Hukum. Fakultas Pertanian
memiliki Dua Program Studi (1) Program Studi Perikanan (2) Program Studi

Argoteknologi.

53
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“Menjadi perguruan tingg

berbudaya, berkarakter, inovati

A pusat [PTEK dan bisnis yang unggul,
PDF

o

celas global di tahun 2044”

Misi dari Universitas Bina Insan adalah sebagai berikut:

1.

Menyelenggarakan tridarma perguruan tinggi dalam rangka ikut serta

mencerdaskan bangsa Indonesia;

Mengembangkan dan menyebarkan ilmu pengetahuan, teknologi dan bisnis

pada profesi masing-masing yang sesuai dengan perkembangan zaman;

. Menghasilkan lulusan yang berakhlak mulia, memiliki keunggulan ilmu
yang berbasis teknologi digital, memiliki keterampilan dalam bidangnya,
professional dan mandiri;

. Menyelenggarakan dan mengembangkan Pendidikan yang unggul bertaraf
internasional;

. Menyelenggarakan unit-unit usaha dan sumber-sumber dana yang mampu

membangun kemandirian finansial;

4.2 Hasil

Dalam penelitian ini, pengembangan model untuk klasifikasi daun
tanaman obat menggunakan pendekatan transfer learning telah dilakukan
dengan menggunakan arsitektur VGG-16. Model yang telah dilatih
menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai akurasi mencapai 97%.
Keunggulan VGG-16 dalam menangkap fitur visual yang kompleks dari citra

daun tanaman obat berkontribusi pada tingkat akurasi yang tinggi. Model ini



55

Protected by PDF Anti-Copy Free
mamgljlp g?nq)ee%lggr? t}éergsalgzg }gnl}seggl%‘r’ledtggg tgflgl%{é(r?unjukkan bahwa

pendekatan transfer lea

at menjadi solusi yang efektif untuk
klasifikasi tanaman obat n karakteristik visualnya.

Selain itu, hasil evaluasi menggunakan metrik seperti precision, recall,
dan F1-score juga menunjukkan bahwa model memiliki performa yang stabil
di berbagai kelas tanaman obat. Uji coba pada dataset validasi menunjukkan

bahwa model tidak hanya memiliki akurasi tinggi tetapi juga memiliki tingkat

generalisasi yang baik terhadap data baru.

4.3 Pembahasan

Dalam penelitian ini, implementasi dilakukan dengan menggunakan
Bahasa pemrograman python dengan google colaboratory. Untuk menjalaan
script python dibutuhkan library, karena library merupakan sekumpulan kode
yang dilakukan beulang kali dalam program yang berbeda. Untuk
mendapatkan hasil dalam penelitian ini diperlukan beberapa tahapan yang
dilakukan dari pengumpulan data dengan pengunduhan dataset, tahap
preprocessing data, tahap ekploratory data, tahap klasifikasi dengan algoritma

transfer learning dan evaluasi.

4.3.1 Hasil Pelatihan Klasifikasi Daun Tanaman Obat
Pada eksperimen ini, proses melatih model pembelajaran mendalam
menggunakan dataset daun tanaman obat selama 100 epoch. Tujuan dari

pelatihan ini adalah untuk meningkatkan akurasi model dalam
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mengindikasikan sebera

odel menyesuaikan diri terhadap data
pelatihan. Hasil pelatiha t 5 epoch terakhir dapat dilihat hasilnya
pada Tabel 4.1.

Tabel 4. 1 Tampilan 5 Terakhir dari Hasil Pelatihan

Epoch Accuracy Loss Training AKurasi Los Validasi
Training Validasi
1 0.9781 0.0710 0.9812 0.0497
2 0.9719 0.0709 0.9875 0.0438
3 0.9686 0.1049 0.9750 0.0674
4 0.9771 0.0942 0.9563 0.1272
5 0.9673 0.0975 0.9563 0.1647

Pada lima epoch terakhir dari 100 epoch pelatihan, performa model
menunjukkan tren akurasi yang tetap tinggi, meskipun terdapat beberapa
indikasi fluktuasi dalam nilai loss. Akurasi pelatihan pada epoch ke-96
hingga ke-100 berkisar antara 96.73% hingga 97.81%, dengan nilai tertinggi
tercapai pada epoch ke-96 sebesar 97.81%. Namun, pada epoch ke-98 dan
ke-100, terjadi sedikit penurunan akurasi pelatihan, masing-masing menjadi
96.86% dan 96.73%.

Fluktuasi ini dapat mengindikasikan bahwa model mengalami sedikit
ketidakstabilan dalam menangani kompleksitas fitur dari data pelatihan.
Sementara itu, loss pelatihan tetap berada dalam rentang yang relatif rendah,

dengan nilai terendah 0,0709 pada epoch ke-97 dan nilai tertinggi 0,1049
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dari data pelatihan, teta

t sedikit variasi dalam proses pembaruan
bobot selama iterasi ak n.
Dari sisi validasi, akurasi validasi pada epoch ke-96 hingga ke-100
menunjukkan pola yang relatif stabil namun mengalami sedikit penurunan
pada epoch terakhir. Nilai tertinggi sebesar 98.75% tercapai pada epoch ke-
97, yang mengindikasikan bahwa model pada tahap ini memiliki performa
yang optimal dalam menggeneralisasi pola dari data yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Namun, setelah mencapai puncak performa tersebut,
akurasi validasi menurun ke 95.63% pada epoch ke-99 dan ke-100.
Penurunan akurasi ini disertai dengan peningkatan loss validasi yang cukup
signifikan, dari 0,0438 pada epoch ke-97 menjadi 0,1647 pada epoch ke-
100. Kenaikan loss validasi yang lebih tajam dibandingkan dengan loss
pelatihan menunjukkan kemungkinan terjadinya overfitting, di mana model
mulai terlalu menyesuaikan diri dengan data pelatihan dan kehilangan
kemampuan untuk menggeneralisasi data validasi dengan baik.

Fenomena ini mengindikasikan bahwa meskipun model memiliki
akurasi yang tinggi, perlu dilakukan evaluasi lebih lanjut untuk
mengoptimalkan performanya, terutama dalam mencegah overfitting. Salah
satu langkah yang dapat diambil adalah menerapkan teknik regularisasi
tambahan seperti dropout yang lebih agresif atau penggunaan L2
regularization untuk mengurangi kompleksitas model. Selain itu, penerapan

strategi augmentasi data yang lebih luas dapat membantu model mengenali
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alam menangani data baru. Alternatif

meningkatkan kemam
lainnya adalah denga jaikan learning rate pada tahap akhir
pelatihan untuk mencegah model melakukan update bobot yang terlalu
besar, yang dapat menyebabkan ketidakstabilan pada loss validasi. Dengan
strategi-strategi ini, diharapkan model dapat mencapai keseimbangan yang
lebih baik antara akurasi pelatihan dan validasi, serta meningkatkan
generalisasi pada data di luar dataset pelatihan.

Setelah melakukan proses pelatihan atau fraining, model yang telah

dibentuk akan diujikan dengan data festing seperti terlihat pada gambar 4.1.

Training dan Validation Accuracy

—— Training accuracy
Validation accuracy

0 5 10 15 20 25
Gambar 4.1 Hasil Evaluasi Data Train
Berdasarkan Gambar 4.1, menunjukkan perbandingan akurasi antara
data pelatihan dan validasi selama proses pelatihan model pada 25 epoch.
Sumbu y merepresentasikan akurasi, sedangkan sumbu X menunjukkan
jumlah epoch. Garis biru menggambarkan akurasi pelatihan, sedangkan garis

hijau merepresentasikan akurasi validasi.
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signifikan, menunjukka

model dengan cepat belajar dari data
pelatihan. Akurasi vali meningkat dengan pola yang serupa,
meskipun mengalami fluktuasi yang lebih besar. Setelah melewati epoch ke-
5, baik akurasi pelatihan maupun validasi mulai mendekati nilai maksimum,
yaitu sekitar 0,95 hingga 1,0.

Fluktuasi kecil pada akurasi validasi setelah epoch ke-10 menunjukkan
adanya variasi kinerja model pada data validasi, namun secara keseluruhan
tetap konsisten dengan tren akurasi pelatihan. Pada epoch terakhir, kedua
kurva hampir sejajar dan menunjukkan akurasi mendekati 1,0, yang
mencerminkan kinerja model yang sangat baik.

Hasil ini menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari pola-pola
dalam data tanpa mengalami overfitting yang signifikan, mengingat akurasi
pelatihan dan validasi relatif stabil dan serupa. Namun, evaluasi lebih lanjut
dengan data pengujian diperlukan untuk memastikan generalisasi model
terhadap data baru yang tidak terlihat selama pelatihan.

Evaluasi selanjutnya adalah menggunakan grafik loss pada pelatihan

seperti pada gambar 4.2
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Training dan validation loss

— Training loss

20 Validation loss

PDF

1.0

0.0

Gambar 4.2 Hasil Validation Loss

Berdasarkan Gambar 4.2 menunjukkan perbandingan antara loss
pelatihan dan loss validasi selama 25 epoch. Sumbu y merepresentasikan nilai
loss, sedangkan sumbu x menunjukkan jumlah epoch. Garis biru
menggambarkan loss pelatihan, sementara garis hijau menunjukkan loss
validasi.

Pada awal pelatihan (epoch 0-5), terdapat penurunan yang signifikan
pada loss pelatihan dan validasi, dari nilai awal lebih dari 2,0 menuju nilai di
bawah 0,5. Hal ini menunjukkan bahwa model dengan cepat belajar
mengurangi kesalahan dalam memprediksi output pada data pelatihan dan
validasi. Setelah epoch ke-5, laju penurunan menjadi lebih lambat, dengan
nilai loss mendekati nol.

Mulai dari epoch ke-10 hingga akhir pelatihan, loss pelatihan dan
validasi berada pada level yang stabil dan rendah, dengan fluktuasi kecil pada

loss validasi. Fluktuasi ini mencerminkan variabilitas kinerja model pada data
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d njukkan bahwa model memiliki performa

Secara umum, grafi
pelatihan yang baik, ditandai dengan loss pelatihan yang konsisten rendah.
Tidak ada tanda-tanda overfitting yang signifikan, karena loss validasi tetap
sejalan dengan loss pelatihan sepanjang pelatihan. Untuk mengonfirmasi
kinerja ini, evaluasi lebih lanjut terhadap data pengujian diperlukan untuk

memastikan kemampuan model dalam menggeneralisasi pada data yang

belum terlihat sebelumnya.

Evaluasi Hasil Klasifikasi
Setelah melakukan proses pelatihan atau training, model ini akan
diujikan dengan data festing dan menghasilkan classification Report yang

terdiri dari precision, recall, fl-score dan accuracy seperti terlihat pada

gambar 4.3.
precision recall fl-score support
Belimbing Wuluh 0.97 0.92 0.95 38
Jambu Biji 1.00 0.97 0.99 37
Jeruk Nipis 0.89 0.94 0.91 34
Kemangi 0.92 0.97 0.94 34
Lidah Buaya 1.00 1.00 1.00 36
Nangka 1.00 0.95 0.97 38
Pandan 1.00 1.00 1.00 36
Pepaya 1.00 0.97 0.99 37
Seledri 0.97 1.00 0.99 35
Sirih 0.97 1.00 0.99 35
accuracy 0.97 360
macro avg 0.97 0.97 0.97 360
weighted avg 0.97 0.97 0.97 360

Gambar 4.3 Classification Report
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dalam mengklasifikasik

ai jenis daun tanaman obat. Secara
keseluruhan, model men asi sebesar 97%, dengan nilai precision,
recall, dan f1-score rata-rata (macro average) yang juga sebesar 97%. Hal ini
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam
mengidentifikasi setiap kelas dengan tingkat kesalahan yang rendah. Selain
itu, weighted average yang mencapai nilai yang sama dengan macro average
mengindikasikan bahwa distribusi kelas dalam dataset relatif seimbang,
sehingga tidak ada bias signifikan terhadap kelas tertentu.

Pada analisis per kelas, sebagian besar kategori daun memiliki nilai
precision, recall, dan fl-score yang tinggi, bahkan beberapa kelas seperti
Lidah Buaya, Pandan, dan Pepaya memiliki skor sempurna dengan nilai
sebesar 1.00 dalam ketiga metrik tersebut. Hal ini menunjukkan bahwa model
mampu mengenali daun-daun tersebut dengan sangat baik tanpa kesalahan
klasifikasi. Namun, terdapat beberapa kelas dengan sedikit penurunan
performa, seperti Jeruk Nipis dan Kemangi, yang memiliki nilai precision
sebesar 0.89 dan 0.92, meskipun recall mereka tetap tinggi. Ini
mengindikasikan bahwa model cenderung menghasilkan beberapa kesalahan
false positive pada kelas-kelas ini, yang berarti ada beberapa sampel yang
diklasifikasikan sebagai Jeruk Nipis atau Kemangi padahal sebenarnya
berasal dari kelas lain.

Penurunan nilai precision pada beberapa kelas dapat disebabkan oleh

kesamaan fitur visual antara jenis daun tertentu, yang dapat mengakibatkan
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dapat dilakukan beberapa

perti peningkatan kualitas dataset dengan
lebih banyak sampel pe nggunaan teknik augmentasi data, atau
eksplorasi arsitektur model yang lebih kompleks untuk menangkap fitur
visual yang lebih mendetail. Dengan pendekatan ini, diharapkan model dapat
mencapai akurasi yang lebih tinggi serta mengurangi kesalahan dalam
mengklasifikasikan jenis daun tanaman obat yang memiliki karakteristik
visual serupa.

Evaluasi selanjutnya adalah menggunakan confusion matrix seperti

pada gambar 4.4

Confusion Matrix Report

Jeruk Nipis Jar Wuluh

True labels
dah Buaya Ki

Seledri Pepaya Pandan

Sirih

Belimbing Wulutambu Biji Jeruk Nipis Kemangi Lidah Buaya Nangka Pandan Pepaya Seledri Sinh
Predicted labels

Gambar 4.4 Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 4.4, model menunjukkan performa yang sangat
baik dengan mayoritas prediksi berada pada diagonal utama, yang

mengindikasikan prediksi yang benar. Sebagian besar kelas memiliki tingkat
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mendekati jumlah sampe

a. Namun, terdapat beberapa kelas yang
mengalami kesalahan kl alam jumlah kecil, terutama pada kelas
Belimbing Wuluh dan Sirih.

Pada kelas Belimbing Wuluh, model berhasil mengklasifikasikan 28
sampel dengan benar, tetapi mengalami kesalahan dengan 1 sampel
diklasifikasikan sebagai Jambu Biji, 4 sampel sebagai Jeruk Nipis, dan 2
sampel sebagai Kemangi. Kesalahan ini menunjukkan bahwa fitur visual dari
daun Belimbing Wuluh mungkin memiliki kemiripan dengan daun dari ketiga
kelas tersebut, yang menyebabkan model mengalami kesulitan dalam
membedakannya. Hal serupa terjadi pada kelas Sirih, di mana 1 sampel salah
diklasifikasikan sebagai Jeruk Nipis, yang menunjukkan kemungkinan
adanya kesamaan karakteristik visual antara keduanya.

Selain dari beberapa kesalahan minor tersebut, model menunjukkan
hasil yang sangat baik pada kelas lainnya, dengan tingkat prediksi benar yang
sempurna untuk kategori seperti Jambu Biji, Jeruk Nipis, Kemangi, Lidah
Buaya, Nangka, Pandan, Pepaya, dan Seledri. Keberhasilan ini
mengindikasikan bahwa model mampu menangkap fitur-fitur penting dari
sebagian besar kategori daun dengan tingkat kepercayaan yang tinggi.

Meskipun model telah mencapai tingkat akurasi yang tinggi, analisis
confusion matrix menunjukkan bahwa masih terdapat ruang untuk
peningkatan, terutama dalam membedakan kelas-kelas dengan kemiripan

visual tinggi. Beberapa strategi yang dapat diterapkan untuk meningkatkan
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teknik augmentasi data perkaya variasi sampel, serta eksplorasi

arsitektur model yang | leks atau tuning parameter lebih lanjut.
Dengan perbaikan tersebut, model diharapkan dapat lebih akurat dalam
membedakan kelas yang memiliki karakteristik serupa, sehingga
meningkatkan performa keseluruhan dalam tugas klasifikasi daun tanaman
obat.

Hasil pengujian dengan data gambar langsung secara individual dapat

dilihat pada Gambar 4.5.

1/1 [==============================] - 1s 719mS/Step

60

80 H -‘

100 ?\ “'L

120

140

0 25 5 75 100 125
Gambar 4.5 Implementasi Memakai Data Baru
Dari Gambar 4.5, Gambar yang ditampilkan menunjukkan hasil
klasifikasi citra daun dengan label "Pepaya." Berdasarkan representasi visual,
citra tersebut memperlihatkan daun dengan ciri khas daun pepaya, termasuk
bentuk yang menjari dengan bagian tepi daun yang bergerigi. Proses

klasifikasi dilakukan melalui suatu model pembelajaran mesin yang
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angkah.

Distribusi grid pad mbantu dalam analisis pola dan tekstur
daun, yang mungkin digunakan oleh model untuk mengenali karakteristik
unik dari daun pepaya. Hasil ini menunjukkan bahwa model klasifikasi
berhasil mengenali jenis daun secara akurat berdasarkan fitur visual.
Keberhasilan klasifikasi ini dapat digunakan lebih lanjut untuk aplikasi dalam
bidang agrikultur, seperti identifikasi penyakit tanaman, manajemen kebun,
atau monitoring kesehatan tumbuhan. Namun, evaluasi lebih lanjut dengan

dataset yang lebih besar dan beragam diperlukan untuk memastikan

generalisasi model.
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KESI DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Dari hasil penelitian penulis dapat membuat kesimpulan sebagai berikut:

a. Model Kklasifikasi memiliki performa yang sangat baik dengan akurasi

tinggi, menunjukkan kemampuan untuk memprediksi dengan akurat dan
meminimalkan kesalahan dalam identifikasi kasus..

b. Model dengan nilai akurasi yang sempurna, model menunjukkan keandalan

tinggi dalam membedakan antara dua kategori, menjadikannya alat yang

potensial untuk mendukung pengambilan keputusan dalam tugas klasifikasi

daun obat.

5.2 Saran
Dalam melakukan penelitian ini, penulis menyadari masih banyak kekurangan,
akan tetapi setelah melakukan pengujian secara keseluruhan terdapat beberapa
sebagai berikut:
a) Pengembangan lebih lanjut disarankan untuk peneliti selanjutnya agar
menambahkan metode klasifikasi yang lain agar dapat melakukan
perbandingan hasil nilai akurasi juga dapat menggunakan metode lain

b) Dikembangkan langsung menggunakan media web atau android.
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