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Abstract

Herbal plants are valuable as natural therapeutic alternatives to chemicals, providing oxygen, food
ingredients, medicines, and cosmetics. However, due to limited public knowledge about these plants,
comprehensive documentation is essential. Utilizing technology, specifically digital image processing, it is
possible to classify herbal plants by analyzing their leaves with the Convolutional Neural Network (CNN) method.
CNN, a neural network designed for image classification, works by identifying features in herbal plant leaf
images. The process involves convolution operations that break the image into "feature maps," each capturing
specific details, followed by pooling operations for feature classification. The training phase uses labeled data to
teach CNN to differentiate leaves from other objects. To ensure high accuracy and prevent overfitting in
classifying herbal plant types, the Inception-V3 architecture is implemented. Inception-V3 is a sophisticated CNN
architecture used for handling complex image datasets. This research was conducted using Python programming
on Google Collaboratory. The classification method achieved a high accuracy rate of 98.51%, demonstrating its
effectiveness. The result of this study is an accessible online machine learning model that can accurately detect
and classify different types of herbal plants based on their leaves. This advancement in herbal plant classification
can significantly aid in the documentation and broader understanding of medicinal plants, promoting their use
and conservation.
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Abstrak

Tanaman herbal memiliki nilai sebagai alternatif terapeutik alami terhadap bahan kimia, serta digunakan
untuk penyediaan oksigen, bahan makanan, obat-obatan, dan kosmetik. Namun, karena pengetahuan
masyarakat yang terbatas tentang tanaman ini, dokumentasi yang komprehensif sangat diperlukan. Dengan
memanfaatkan teknologi, khususnya pengolahan citra digital, jenis tanaman herbal dapat diklasifikasikan melalui
analisis daun menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN). CNN, jaringan saraf yang dirancang
untuk klasifikasi gambar, bekerja dengan mengidentifikasi fitur pada gambar daun tanaman herbal. Proses ini
melibatkan operasi konvolusi yang membagi gambar menjadi "feature maps", masing-masing menangkap detail
spesifik, diikuti oleh operasi pooling untuk klasifikasi fitur. Tahap pelatihan menggunakan data berlabel untuk
mengajarkan CNN membedakan daun dari objek lainnya. Untuk memastikan akurasi tinggi dan mencegah
overfitting dalam klasifikasi jenis tanaman herbal, arsitektur Inception-V3 diterapkan. Inception-V3 adalah
arsitektur CNN canggih yang digunakan untuk menangani dataset gambar yang kompleks. Penelitian ini
dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python di Google Collaboratory. Metode klasifikasi ini mencapai
tingkat akurasi tinggi sebesar 98,51%, menunjukkan keefektifannya. Hasil penelitian ini adalah model
pembelajaran mesin yang dapat diakses secara online dan mampu mendeteksi serta mengklasifikasikan
berbagai jenis tanaman herbal berdasarkan daunnya. Kemajuan dalam klasifikasi tanaman herbal ini dapat
secara signifikan membantu dokumentasi dan pemahaman yang lebih luas tentang tanaman obat, mendorong
penggunaannya dan pelestariannya.

Kata kunci: convolutional neural network (CNN), deteksi, tanaman herbal.

PENDAHULUAN

Indonesia, dengan kekayaan hayati yang melimpah, memiliki sekitar 25% dari total jenis
tumbuhan di dunia, termasuk 40% tanaman endemik. Tanaman herbal menjadi bagian penting dari
kekayaan alam Indonesia, meskipun pengetahuan masyarakat tentangnya masih terbatas. Banyak
yang lebih memilih obat-obatan kimia meskipun Indonesia memiliki lebih dari 38.000 spesies
tanaman, termasuk 2.039 tanaman herbal. Dokumentasi yang komprehensif tentang sifat-sifat obat
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tanaman herbal sangat penting untuk memperluas pemahaman dan pemanfaatan tanaman ini
(Kusmana & Hikmat, 2015).

Reaksi obat yang merugikan sering terjadi, mendorong banyak individu untuk beralih ke obat-
obatan herbal. Alasan-alasan seperti kontrol dosis dan kenyamanan mental menjadi faktor utama.
Identifikasi tanaman herbal dapat dilakukan melalui analisis citra daun menggunakan Convolutional
Neural Network (CNN) dengan bahasa pemrograman Python. CNN merupakan pilihan tepat karena
kemampuannya dalam mengklasifikasikan gambar dan ketersediaan pustaka yang mendukung.
Dengan teknologi ini, diharapkan pendeteksian dan identifikasi jenis tanaman herbal menjadi lebih
mudah dan akurat. Penelitian ini bertujuan untuk menginvestigasi implementasi CNN dalam
mendeteksi jenis tanaman herbal, yang diharapkan dapat meningkatkan pemahaman dan
pemanfaatan tanaman herbal serta memperluas penggunaan teknologi dalam konservasi sumber
daya alam Indonesia.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini merupakan tahap awal pengembangan aplikasi berbasis Android menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) untuk mendeteksi jenis tanaman herbal. Data yang digunakan
adalah  data sekunder dari berbagai sumber dataset, termasuk https://oar.sci-
gaia.eu/record/3527?In=en, yang terdiri dari 9 kelas daun dengan total 3222 gambar. Analisis
kebutuhan sistem telah dilakukan untuk memastikan aplikasi memiliki fitur-fitur penting, seperti
kemampuan mengelola database, melakukan training model, dan menghasilkan akurasi di atas 80%.
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Gambar 1 Diagram Alir Uji Coba Training Convolutional

Tahapan analisis dimulai dengan pengumpulan dataset, yang merupakan langkah penting sebelum
proses analisis dimulai. Desain arsitektur model dilakukan dengan menentukan kedalaman jaringan,
susunan layer, dan pemilihan jenis layer. Setelah proses konvolusi dan pooling layer selesai,
dilanjutkan dengan fully connected layer, yang menghasilkan output berupa prediksi dari data yang
sudah diproses. Simulasi dan uji coba model dilakukan dalam dua tahap, yaitu uji coba training dan uji
coba model. Uji coba training dilakukan untuk mendapatkan model jaringan berdasarkan data
pelatihan dan analisis pola error. Harapannya, aplikasi ini dapat memberikan hasil yang akurat dalam
mendeteksi jenis tanaman herbal, menjadi langkah awal dalam pemanfaatan teknologi untuk
konservasi dan pemanfaatan sumber daya alam Indonesia.

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Analisis menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dieksekusi melalui perintah evaluate
pada Python, menyajikan evaluasi kinerja prediktif model. Dengan memanfaatkan arsitektur
Inception-V3, tingkat akurasi mencapai 98,51%. Hasil prediksi gambar daun sebagai berikut;

S \

Jambu Biji

Anggur: ©.13577848440036178
Apel: 8.988088369369507

Ceri: 0.6611558608710766
Delima: ©.26350740808299358
Jamblang: 1.5461335889995098
Jambu Biji: 72.14477062225342
Kedelai: 13.36739957332611
Lemon: 2.6461444795131683
Mangga: ©.24702728260308504

Gambar 2 Hasil Prediksi Gambar Daun Tanaman Herbal

anggur 0,13%, apel 8,9%, ceri 0,66%, delima 0,26%, jamblang 1,54%, jambu biji 72%, kedelai 13%,
lemon 2,64% dan mangga 0,24%. Persentase peluang gambar daun yang paling tinggi dimiliki oleh
jenis tanaman jambu biji. Sehingga hasil prediksi gambar tersebut adalah jenis tanaman jambu biji.
Namun, sistem tidak dapat memprediksi gambar selain daun tanaman herbal, tanaman non-daun, dan
daun yang rusak, dengan keterangan "False Predicted Image".

Penelitian ini mengenai klasifikasi jenis daun herbal menggunakan sembilan jenis tanaman:
anggur, apel, ceri, delima, jamblang, jambu biji, kedelai, lemon, dan mangga. Data tersebut dipecah
menjadi 450 sampel untuk setiap jenis daun, dengan dua pertiga sebagai data pelatihan dan sepertiga
sebagai data pengujian. Pra-pemrosesan data dilakukan melalui teknik augmentation untuk
meningkatkan jumlah sampel pelatihan dan mengurangi overfitting. Pemetaan ulang gambar
dilakukan untuk memperkecil ukuran gambar dan mengurangi beban komputasi pada GPU. Proses
pelatihan model CNN menunjukkan peningkatan akurasi dari 66,89% hingga 98,51% selama 20 epoch.
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Gambar 3 Confusion Matrix Hasil Prediksi
Confusion matrix tersebut ditampilkan dalam bentuk tabel untuk mempermudah melihat kesesuaian
antara prediksi dan actual.
Tabel 1 Confusion Matrix Hasil Prediksi

Prediksi
K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9
. | TPKL | FP_KL | FP_KL | FP_KL | FP_KL | FP_KL | FP_K1 | FP_Kl | FP_KI
, | FP_K2 | TPK2 | FPK2 | FP_K2 | FP_K2 | FP_K2 | FP_K2 | FP_K2 | FP_K2
3 | FP_K3 | FP_K3 | TP_K3 | FP_K3 | FP_K3 | FP_K3 | FP_K3 | FP_K3 | FP_K3
T| 4 |FPK4 |FPK4 | FPK4 | TP K4 | FPK4 | FPK4 | FPK4 | FP_K4 | FP_K4
3 5 | FP_KS | FP_K5 | FP.K5 | FP_K5 | TP.K5 | FP_K5 | FP_K5 | FP_K5 | FP_K5
g | FP_K6 | FP_K6 | FP_K6 | FP_K6 | FP_K6 | TP_K6 | FP_K6 | FP_K6 | FP_K6
2 | FP_K7 | FPLK7 | FP_K7 | FP_K7 | FP_K7 | FP_K7 | TP_K7 | FP_K7 | FP_K7
g | FP_K8 | FP_K8 | FP_K8 | FP_K8 | FP_K8 | FP_K8 | FP_K8 | TP_K8 | FP_K8
g | FP_K9 | FP_K9 | FP_K9 | FP_K9 | FP_K9 | FP_K9 | FP_K9 | FP_K9 | TP_K9

Berdasarkan table 1, diketahui;
® TP_K1=37 dan D FP_KI1=0

® TP_K2=37 dan ) FP_K2=0
® TP_K3=37 dan > FP_K3=0
® TP_K4=36 dan ) FP_K4=1
® TP_K5=33 dan ) FP_K5=1
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® TP_K6=48 dan ) FP_K6=2
® TP_K7=37 dan ) FP_K7=0
® TP_K8=23 dan ) FP_K8=0
® TP_K9=44 dan ) FP_K9=1

@TP_KJ
_(ZQ:TP_Ki+29:FP_Kij

i=1 i=1

Akurasi

(37+37+37+36+33+48+37+23+44)
(37+37+37+36+33+48+37+23+44)+(0+0+0+1+1+2+0+0+1)

a2
337

=0,9851

=98,51%

Evaluasi dilakukan melalui confusion matrix untuk memeriksa kinerja model klasifikasi, dengan fokus
pada nilai TP dan TN yang tinggi serta FP dan FN yang rendah. Hasil pengujian menunjukkan klasifikasi
yang baik secara online, dengan prediksi yang sesuai dengan dataset pelatihan. Proses evaluasi
dilakukan secara teliti terhadap setiap jenis daun yang diuji. Confusion matrix memberikan informasi
lebih lanjut tentang keakuratan dan konsistensi model dalam mengklasifikasikan jenis daun. Dengan
demikian, penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi CNN yang efektif dalam mengenali
jenis daun herbal dengan tingkat akurasi yang tinggi. Hal ini dapat memiliki implikasi positif dalam
bidang pertanian, farmasi, dan kesehatan, di mana identifikasi tanaman herbal secara cepat dan
akurat sangat penting.

Pra-proses Data

Pra-proses data merupakan tahapan krusial dalam memudahkan analisis data dengan
menyatukan format data dari berbagai sumber serta melakukan seleksi data. Dalam konteks ini,
penulis menggunakan teknik data augmentation pada tahap preprocessing. Teknik ini bertujuan untuk
memodifikasi data asli dengan efektif, terutama saat ketersediaan data latih terbatas untuk melatih
model sebelumnya.

Dengan menerapkan modifikasi pada data latih, jumlah contoh pelatihan dapat ditingkatkan
secara signifikan, bahkan hingga dua atau tiga kali lipat, menghasilkan model yang kuat. Peningkatan
jumlah data juga membantu menyetel model untuk mengatasi masalah overfitting selama pelatihan.
Data pelatihan yang berasal dari algoritme klasifikasi dibentuk untuk membentuk model klasifikasi,
yang bertujuan merepresentasikan pengetahuan untuk memprediksi hasil dengan lebih baik.

Semakin besar jumlah data pelatihan, semakin baik pula pemahaman model terhadap daun
tanaman. Data uji diciptakan untuk menguji kinerja model dalam mengklasifikasikan data.
Perbandingan antara data latih dan data uji diilustrasikan dalam gambar. Total data yang digunakan
berasal dari tujuh jenis rumput yang berbeda, dengan jumlah keseluruhan 3222, terbagi menjadi 2250
data latih dan 972 data uji. Data-data ini kemudian diproses menggunakan model Convolutional

Neural Network (CNN) untuk analisis lebih lanjut.
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Resize Gambar
Tujuan pemetaan ulang gambar adalah untuk mengurangi proses komputasi pada graphics

processing unit (GPU). Tabel 2 menunjukkan input asli, sebelum diubah ukurannya, yang akan
digunakan dalam eksperimen, hasil pengubahan ukuran gambar, dengan ukuran 224 x 224 piksel.

Tabel 2 contoh gambar yang di-resize

Jeni tanaman Sebelum resize Setelah resize

(32, 224, 224, 3)
o

25
50
75
100
Daun lemon

125

150

175

200

0 50
(32, 224, 224, 3)
0

25

50
s
100
Daun apel

125

150

=
0 50 100 150 200

(32, 224, 224, 3)

Daun kedelai

Training Data
Data training sejumlah 2250 diproses menggunakan model CNN. Grafik 1 menggambarkan

peningkatan akurasi dari epoch 1 hingga 20, dengan nilai mulai dari 66,89% hingga 99,51%. Rata-rata
akurasi training, dihitung dari 20 epoch, mencapai 98,51%. Pemilihan jumlah epoch didasarkan pada
percobaan berulang untuk menghindari overfitting dan underfitting.
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Grafik 2 Training Loss dan Validation Loss

Grafik 2 menunjukkan bahwa nilai loss pada proses training dan validasi berada di bawah 30%.
Semakin kecil nilai loss, semakin besar nilai akurasi, dipengaruhi oleh jumlah data pelatihan.

Testing Data

Testing data digunakan untuk memvalidasi hasil pelatihan model yang telah dilakukan. Proses
ini melibatkan penggunaan model testing pada CNN untuk mengklasifikasikan daun herbal sesuai
dengan dataset yang ada. Output dari pengujian ini mencakup prediksi jenis daun herbal yang diuji.
Pengujian hanya dapat dilakukan secara daring dengan mengunggah gambar atau memasukkan
tautan gambar untuk identifikasi langsung. Hasil pengujian secara online ditampilkan dengan prediksi
yang sesuai dengan dataset pelatihan. Grafik 2 menunjukkan hasil pengujian secara daring yang
menghasilkan prediksi yang akurat sesuai dengan jenis daun herbal yang diuji.

PENUTUP

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa, penerapan penelitian
berdasarkan Klasifikasi Naive Bayes dengan jenis model prediktif dan termasuk kedalam supervised
learning ini memiliki hasil prediksi berupa peluang jenis tanaman herbal dari gambar berformat .jpeg
yang diunggah dari device atau live camera. Pembuatan Model Klasifikasi CNN menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan tambahan arsitektur Transfer Learning Inception-V3 dan penerapan
secara online, menghasilkan akurasi terbaik sebesar 98,51%.
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