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MOTTO DAN PERSEMBAHAN 

MOTTO 

“Ilmu adalah cahaya yang menuntun, pilihan kitalah yang menentukan arah 

langkah.” 

 

PERSEMBAHAN 

Karya sederhana ini saya persembahkan dengan penuh rasa syukur kepada Allah 

SWT, kedua orang tua tercinta yang selalu memberi doa dan dukungan, sahabat-

sahabat yang setia mendampingi, serta Mine yang telah menjadi bagian berharga 

dalam perjalanan ini, memberi semangat dan arti tersendiri di setiap langkah. 

Semoga karya ini membawa manfaat, menjadi saksi kecil dari doa dan perjuangan, 

serta pengingat bahwa setiap usaha pasti berbuah hasil. 
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ABSTRAK 

ARNETA Klasifikasi tanaman herbal lokal berdasarkan citra daun dengan 

menggunakan algoritma ResNet152V2 (Dibimbing Oleh Chyquitha Danuputri, 

S.Kom.,M.Kom, dan Darniati, S.Kom ,M.T.) 

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tanaman herbal lokal 

berdasarkan citra daun menggunakan algoritma ResNet152V2. Dataset diperoleh 

dari citra daun tanaman herbal lokal yang diambil secara langsung. Data melalui 

tahap augmentasi, normalisasi, dan pembagian menjadi data latih, validasi, dan uji. 

Model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,0001, fungsi 

loss Categorical Crossentropy, dan callback EarlyStopping untuk mencegah 

overfitting. Evaluasi menggunakan metrik akurasi dan confusion matrix. Hasil 

pelatihan menunjukkan akurasi validasi sebesar 99,77% dan akurasi pengujian 

sebesar 99,89%. Hasil ini membuktikan bahwa ResNet152V2 mampu 

mengidentifikasi jenis tanaman herbal lokal dengan tingkat akurasi tinggi. 

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi dalam pengembangan sistem 

identifikasi tanaman herbal berbasis citra digital. 

KATA KUNCI 

ResNet152V2, klasifikasi citra, tanaman herbal, CNN, deep learning. 
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ABSTRACT 

ARNETA Classification of Local Herbal Plants Based on Leaf Images Using the 

ResNet152V2 Algorithm (Suspervised by Chyquitha Danuputri, S.Kom.,M.Kom, 

and  Darniati, S.Kom ,M.T.) 

This research aims to classify local herbal plants based on leaf images using the 

ResNet152V2 algorithm. The dataset was obtained from directly captured images 

of local herbal plant leaves. The data underwent augmentation, normalization, and 

was split into training, validation, and testing sets. The model was trained using the 

Adam optimizer with a learning rate of 0.0001, the Categorical Crossentropy loss 

function, and the EarlyStopping callback to prevent overfitting. Evaluation was 

performed using accuracy metrics and a confusion matrix. The training results 

showed a validation accuracy of 99,77% and a testing accuracy of 99,89%. These 

results demonstrate that ResNet152V2 is effective in identifying types of local 

herbal plants with high accuracy. This study is expected to serve as a reference for 

developing image-based digital systems for herbal plant identification. 

Keywords: 

ResNet152V2, citra clacification, herbal plants, CNN, deep learning. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang Masalah 

Tanaman herbal telah menjadi bagian penting dalam pengobatan tradisional di 

berbagai wilayah, termasuk Indonesia yang dikenal sebagai negara dengan 

keanekaragaman hayati yang tinggi. Keberadaan tanaman herbal lokal memiliki 

potensi besar dalam mendukung kesehatan masyarakat, ekonomi lokal, serta 

pelestarian budaya pengobatan tradisional. Namun, Sulit bagi masyarakat umum 

untuk membedakan jenis tanaman herbal karena banyak yang memiliki bentuk dan 

tekstur mirip. Ini menyebabkan pemanfaatan tanaman herbal sebagai obat 

seringkali tidak tepat guna. Masyarakat umumnya akan kesulitan untuk mengenal 

jenis tanaman herbal berdasarkan melihat secara sekilas pada daun. Sebenarnya jika 

di amati dengan seksama akan bisa membedakan antara daun tanaman herbal satu 

dengan yang lain (Nurdiansyah et al., 2024). Oleh karena itu, penting bagi 

masyarakat untuk bisa mengenali tanaman herbal, terutama yang tumbuh di sekitar 

mereka (Melati, 2020). Hal ini mengakibatkan banyak tumbuhan obat di Indonesia, 

termasuk yang memiliki potensi pengobatan, tidak dimanfaatkan secara optimal 

(Nurhikam et al., 2024). Salah satu pendekatan yang dapat dilakukan untuk 

membantu identifikasi tanaman herbal adalah dengan memanfaatkan teknologi 

pengolahan citra digital dan kecerdasan buatan, khususnya melalui proses 

klasifikasi berbasis morfologi daun. Ini relevan karena pola tulang daun adalah 

petunjuk utama untuk mengenali tanaman herbal, dan klasifikasi tanaman herbal 

daun memang didasarkan pada morfologi dan tekstur daun yang keduanya dapat 

diamati atau diukur (Melati, 2020). 

Mengidentifikasi tumbuhan bisa dilakukan dengan melihat susunan tulang 

daunnya. Dalam konteks ini, pengolahan citra digital digunakan untuk mendeteksi 

struktur daun sebelum dilakukan klasifikasi (Melati, 2020). Perlu adanya sistem 

pengolahan citra digital untuk membantu dalam mengenali tanaman herbal 

sehingga mempermudah dalam identifikasi dan klasifikasi tanaman herbal pada 

citra daun. Penelitian sebelumnya telah menunjukkan kebrhasilan dalam 

mengklasifikasikan berbagai jenis tanaman rimpang herbal seperti kunyi, sirih, 
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papaya, lidah buaya dan jambu, mencapai akurasi hingga 89% memakai metode 

Principal Component Analysis (PCA) (Nurdiansyah et al., 2024). Pendekatan ini 

selaras dengan topik penelitian yang mengusung klasifikasi tanaman herbal lokal 

dengan memanfaatkan citra daun sebagai sumber informasi visual utama. Dalam 

penelitian ini, pengenalan dan klasifikasi dilakukan berdasarkan karakteristik visual 

dari daun yang dianalisis menggunakan algoritma Resnet152v2 dengan pendekatan 

Transfer Learning dalam melakukan klasifikasi. Salah satu jenis Convolutional 

Neural Network (CNN), Arsitektur ResNet 152v2, telah terbukti efektif dalam 

mengidentifikasi pola dan fitur kompleks dalam gambar menjadikannya sangat 

ideal untuk mengklasifikasi (Nasution et al., 2025). Meskipun kinerja CNN dalam 

penugasan citra terbilang baik, efisiensi masih menjadi permasalahan yang perlu 

diatasi. Hal ini disebabkan oleh banyaknya parameter yang digunakan, yang 

mengakibatkan kebutuhan memori penyimpanan yang cukup besar. Salah satu 

solusi yang dapat diterapkan untuk mengatasi masalah ini adalah dengan 

menggunakan teknik Transfer Learning, yang memungkinkan pemanfaatan model 

yang telah dilatih sebelumnya sehingga dapat mengurangi beban komputasi dan 

kebutuhan data yang besar (Pembangunan et al., 2025) . 

Permasalahan yang menjadi fokus dalam penelitian ini adalah masih rendahnya 

pemanfaatan teknologi dalam membantu proses identifikasi tanaman herbal lokal 

secara akurat, cepat, dan efisien. Di tengah kemajuan teknologi informasi dan 

kecerdasan buatan, sebagian besar pengenalan tanaman herbal masih bergantung 

pada metode manual atau pengalaman praktisi, yang tidak selalu akurat dan 

memakan waktu. Selain itu, keterbatasan literatur visual yang dapat digunakan oleh 

masyarakat umum untuk mengenali jenis tanaman herbal juga memperburuk situasi 

ini. Hal ini dikarenakan daun sekilas terlihat hampir sama, sehingga sulit untuk 

membedakannya. Sebenarnya jika dicermati, daun memiliki ciri-ciri yang dapat 

dibedakan antara daun satu dengan yang lain. Maka diperlukan suatu sistem yang 

dapat mengklasifikasikan daun berdasarkan citranya sehingga lebih mudah dalam 

memberikan informasi mengenai jenis daun tersebut. Hal ini dapat diatasi melalui 

penerapan teknologi pengolahan citra digital (Herdiansah et al., 2022). Belum 

banyak sistem klasifikasi berbasis citra daun yang dirancang khusus untuk tanaman 
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herbal lokal Indonesia, padahal pendekatan semacam ini dapat menjadi solusi 

praktis dalam memperluas edukasi dan pelestarian tanaman herbal. Oleh karena itu, 

dibutuhkan sistem klasifikasi yang dapat mengenali pola-pola unik dari daun secara 

objektif dan sistematis. 

Penelitian oleh (Arifin et al., 2021) menghasilkan akurasi model sebesar 77.6% 

dengan menggunakan metode support vector machine (SVM) dan metode pencarian 

parameter randomized Search Cross Validation kernel rbf . Penelitian oleh (Melati, 

2020) menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) pada penelitiannya dan  

mencapai tingkat akurasi sebesar 90%. 

Berdasakan penelitian terdahulu, penelitian ini mencoba untuk menjawab 

kebutuhan tersebut dengan mengimplementasikan sistem klasifikasi tanaman 

herbal lokal berdasarkan citra daun dengan menggunakan algoritma ResNet152V2 

melalui pendekatan transfer learning. Metode ResNet152V2 diharapkan bisa 

mengatasi tantangan seperti bentuk daun yang mirip dan pencahayaan saat 

pengambilan gambar yang berbeda-beda.   

B. Rumusan Masalah 

1. Bagaimana model klasifikasi ResNet152V2 dapat diimplementasikan untuk 

mengidentifikasi jenis tanaman herbal lokal dari citra daun dengan 

pendekatan Transfer Learning? 

2. Seberapa akurat performa model ResNet152V2 dalam mengklasifikasikan 

citra daun tanaman herbal lokal berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score? 

C. Tujuan Penelitian 

1. Mengimplementasikan  model ResNet152V2 untuk klasifikasi jenis 

tanaman herbal berdasarkan citra daun dengan pendekatan Transfer 

Learning. 

2. Mengevaluasi performa model klasifikasi ResNet152V2 yang dibangun 

berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

 

 



4 

 

D. Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini adalah : 

1.  Bagi penulis, penelitian ini akan memberikan pemahaman yang mendalam 

mengenai cara kerja arsitektur deep learning ResNet152V2 dalam 

mengekstraksi fitur citra daun tanaman herbal serta penerapannya dalam 

proses klasifikasi berbasis citra digital. 

2. Bagi universitas, hasil penelitian ini dapat meningkatkan kontribusi institusi 

dalam pengembangan ilmu pengetahuan dan teknologi, khususnya dalam 

bidang pengolahan citra dan kecerdasan buatan, serta menjadi bahan 

rujukan bagi penelitian lanjutan di bidang klasifikasi objek visual. 

3. Bagi pembaca, penelitian ini dapat memberikan wawasan tentang 

bagaimana algoritma ResNet152V2 digunakan untuk mengklasifikasikan 

citra daun tanaman herbal lokal secara akurat, serta menjadi referensi dalam 

penelitian yang berkaitan dengan klasifikasi tanaman atau objek berbasis 

citra. 

E. Ruang Lingkup Penelitian 

Ruang lingkup dalam penelitian ini dibatasi pada beberapa hal berikut: 

1. Penelitian ini hanya difokuskan pada proses klasifikasi tanaman herbal lokal 

berdasarkan citra daun menggunakan algoritma deep learning 

ResNet152V2 dengan pendekatan Transfer Learning.  

2. Penelitian ini mencakup pengembangan aplikasi berbasis web sebagai 

antarmuka untuk mengimplementasikan dan menampilkan hasil dari proses 

pelatihan, validasi, dan evaluasi performa model. 

3. Evaluasi sistem klasifikasi hanya berfokus pada akurasi, presisi, recall, dan 

f1-score untuk menilai kinerja dari sistem yang dibangun. 

4. Penelitian ini akan mengklasifikasikan citra daun menjadi 11( sebelas) kelas, 

terdiri dari 5 (lima) kelas tanaman herbal, 5 (lima) kelas non-herbal dan 1 

(satu) kelas yang tidak teridentifikasi. Adapun jenis-jenis tanaman yang 

akan diklasifikasikan meliputi: 
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a. Tanaman herbal : 

1) Sirih (Piper Betle) 

2) Daun jambu (Psidium Guajava) 

3) Belimbing wuluh (Averrhoa Bilimbi) 

4) Sirsak (Annona Muricata) 

5) Kumis kucing (Orthosiphon Aristatus) 

b. Non-herbal 

1) Daun Kentang (Solanum Tuberosum) 

2) Daun mangga (Mangifera Indica) 

3) Alang-alang (Imperata Cylindrica) 

4) Daun Syngonium (Syngonium Pohophyllum) 

5) Bambu rezeki putih (Dracaena sanderiana) 

c. Unknown/tidak teridentifikasi 

1) Gambar yang sulit di identifikasi 

F. Sistematika penulisan 

Penulisan laporan penelitian ini disusun secara sistematis dalam beberapa bab 

sebagai berikut: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini berisi latar belakang masalah, rumusan masalah, tujuan 

penelitian, manfaat penelitian, ruang lingkup penelitian, dan 

sistematika penulisan skripsi secara keseluruhan. 

BAB II LANDASAN TEORI 

 Bab ini menjelaskan teori-teori yang mendasari penelitian, meliputi 

pengertian tanaman herbal lokal, pengolahan citra digital, deep 

learning CNN (Convolutional Neural Network), arsitektur 

ResNet152V2, Transfer Learning serta tinjauan pustaka dari 

penelitian-penelitian terdahulu yang relevan.  
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      BAB III  METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini menguraikan metode yang digunakan dalam penelitian, 

termasuk waktu dan lokasi penelitian, alat dan bahan yang di 

gunakan, perancangan sistem,teknik pengujian dan teknik analisis 

data. 

      BAB IV  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini menjelaskan hasil dan pembahasan dari tahapan-tahapan 

penelitian yang telah dilakukan, termasuk proses implementasi serta 

hasil dari implementasi tersebut. 

      BAB V  PENUTUP 

Bab ini adalah bagian akhir yang berisikan tentang kesimpulan yang 

didapatkan dari hasil dan pembahasan, serta saran-saran yang 

berkaitan dengan hasil yang telah didapatkan dari penelitian. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Landasan Teori 

1. Tanaman Herbal 

Tanaman herbal, atau sering disebut tumbuhan obat, adalah jenis tanaman 

yang punya beragam kegunaan untuk menjaga kesehatan atau mengobati 

penyakit. Sejak dulu, nenek moyang kita sudah memanfaatkan tanaman ini 

dan sampai sekarang, banyak orang masih memilihnya karena dianggap 

lebih aman dan jarang menimbulkan efek samping. Salah satu ciri utama 

tanaman herbal adalah kandungan zat-zat alami yang bermanfaat di 

dalamnya (Virdaus et al., 2024). 

Daun sambiloto punya zat yang bisa bantu turunkan gula darah 

(Warsyena & Wibisono, 2021). Daun belimbing wuluh kaya akan zat 

antioksidan dan penurun gula darah. Daun kelor juga mengandung zat-zat 

yang melawan peradangan dan melindungi sel tubuh. Daun sirih merah, 

kayu manis, umbi porang, alpukat, kenikir, dan bawang putih juga punya 

zat-zat penting yang memberikan efek baik bagi tubuh (Virdaus et al., 2024). 

Bagian-bagian tanaman herbal yang bisa dipakai sangat beragam, seperti 

daun, bunga, biji, akar, atau kulit batang. Semua bagian ini seringkali diolah 

menjadi minuman tradisional atau ramuan lain. Manfaatnya pun bermacam-

macam, mulai dari menurunkan kadar gula darah, membuat tubuh lebih 

peka terhadap insulin, membantu pencernaan, sampai melindungi sel tubuh 

dari kerusakan (Virdaus et al., 2024). Tanaman herbal juga bisa bantu 

melawan kuman dan meningkatkan daya tahan tubuh (Usu et al., 2025). 

Sayangnya, beberapa tanaman herbal memiliki bentuk dan tekstur daun 

yang serupa, sehingga seringkali sulit dikenali oleh masyarakat awam. 

Akibatnya, pemanfaatan tanaman herbal sebagai obat bisa menjadi tidak 

sesuai dengan kegunaan yang seharusnya (Melati, 2020).  

Pengetahuan masyarakat tentang jenis dan manfaat tanaman herbal saat 

ini masih terbatas. Kurangnya informasi yang mudah dipahami menjadi 
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salah satu hambatan utama. Banyak tanaman yang sebenarnya memiliki 

potensi besar sebagai obat, tetapi belum dimanfaatkan secara maksimal 

karena belum dikenali dengan baik. 

Melihat pentingnya peran tanaman herbal dalam kehidupan sehari-hari, 

terutama sebagai alternatif pengobatan tradisional, maka diperlukan sebuah 

sistem yang dapat membantu mengenali dan membedakan jenis tanaman 

herbal secara akurat. Salah satu pendekatan yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah melalui citra daun, karena daun merupakan bagian 

yang paling mudah dikenali dan sering digunakan sebagai indikator untuk 

membedakan jenis tanaman.  

a. Sirih (Piper Betle) 

 

 

 

 

 

 

 

Daun sirih hijau (Piper betle L) Terdapat sejumlah senyawa bioaktif 

yang menjadikannya sebagai agen antibakteri potensial. Kandungan-

kandungan ini mencakup minyak atsiri, fenol, kavikol, alkaloid, 

flavonoid, saponin, dan tanin, yang semuanya terbukti efektif dalam 

menghambat pertumbuhan bakteri Gram positif dan Gram negatif. 

Misalnya, dalam sebuah penelitian, ekstrak daun sirih hijau dengan 

konsentrasi 75% berhasil menghambat bakteri S. aureus dengan 

diameter zona hambat sebesar 20,3 mm. Mekanisme kerja senyawa-

senyawa ini dalam melawan bakteri juga beragam. Fenol, misalnya, 

bekerja sebagai racun dengan menghambat aktivitas enzim dan 

mendenaturasi protein bakteri, yang pada akhirnya mengganggu 

metabolisme sel dan menyebabkan kematiannya. Flavonoid juga 

berperan dengan merusak dinding sel bakteri dan menghambat 

Gambar 1. Daun sirih Gambar 1. Sirih 
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motilitasnya. Selain itu, tanin menyerang polipeptida dinding sel, 

menyebabkan kerusakan pada struktur sel bakteri. Saponin, dengan 

sifatnya yang hidrofilik dan lipofilik, merusak tegangan permukaan dan 

permeabilitas membran sel, sehingga protein dan enzim dapat bocor 

keluar dari sel. Kombinasi dari senyawa-senyawa ini menjadikan daun 

sirih hijau sebagai alternatif yang menjanjikan untuk pengobatan infeksi 

bakteri (Sadiah et al., 2022). 

b. Daun Jambu Biji (Psidium Guajava) 

 

 

 

 

 

 

 

Daun jambu biji (Psidium guajava), meski sering terabaikan karena 

rasanya yang pahit, kaya akan senyawa kimia seperti polifenol, 

flavonoid, tanin, dan saponin yang memiliki banyak manfaat bagi 

kesehatan. Flavonoid dalam daun ini memiliki aktivitas antioksidan 

yang efektif sebagai penangkap radikal bebas. Selain itu, daun jambu 

biji juga diketahui dapat mengobati diare, menurunkan kadar gula darah, 

meredakan nyeri saat menstruasi, memiliki efek anti-kanker, dan 

meningkatkan sistem kekebalan tubuh. Dengan demikian, pemanfaatan 

daun jambu biji dapat memberikan nilai tambah yang signifikan pada 

produk makanan (Anggreni, 2024). 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Jambu Biji 
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c. Belimbing Wuluh (Averrhoa Bilimbi) 

 

 

 

 

 

 

Daun belimbing wuluh (Averrhoa bilimbi L.) kaya akan senyawa 

metabolik sekunder seperti flavonoid, saponin, dan tanin. Senyawa-

senyawa ini menjadikan daun belimbing wuluh sebagai alternatif 

pengobatan herbal. Daun ini bermanfaat untuk mengobati penyakit 

kardiovaskular, batuk, pilek, dan jerawat. Kandungan saponin dan 

flavonoidnya juga dipercaya dapat mencegah risiko kanker dan 

meningkatkan sistem kekebalan tubuh. Selain itu, tanin dan flavonoid 

berperan sebagai antioksidan yang melindungi sel tubuh dari kerusakan 

akibat radikal bebas. Jurnal ini juga menyebutkan bahwa kandungan 

tanin pada daun belimbing wuluh dapat membantu menurunkan berat 

badan dengan mengurangi penyerapan lemak dan melancarkan 

pencernaan. Daun yang sering dianggap sebagai limbah organik ini 

dapat diolah menjadi teh herbal yang memiliki nilai jual lebih tinggi 

(Mulia et al., 2022). 

d. Sirsak (Annona Muricata) 

 

 

 

 

 

 

 

Sirsak (Annona muricata Linn) dikenal sebagai tanaman obat 

tradisional yang efektif dalam terapi hipertensi, terutama bagian 

Gambar 3. Belimbing Wuluh 

Gambar 4. Sirsak 
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daunnya. Daun sirsak memiliki kandungan senyawa aktif seperti 

flavonoid, tanin, alkaloid, dan ion kalium yang berperan penting dalam 

menurunkan tekanan darah. Kandungan flavonoid dalam daun sirsak 

bekerja sebagai ACE inhibitor, yang menghambat perubahan 

angiotensin I menjadi angiotensin II. Mekanisme ini menyebabkan 

vasodilatasi dan pada akhirnya menurunkan tekanan darah. Selain itu, 

ion kalium yang tinggi dalam daun sirsak memiliki beberapa mekanisme 

lain, seperti meningkatkan ekskresi natrium, memperlemah kontraksi 

jantung, dan menghambat vasokonstriksi. Berbagai penelitian telah 

membuktikan efektivitas rebusan daun sirsak. Sebuah studi kasus 

menunjukkan bahwa pemberian rebusan daun sirsak selama tujuh hari 

berturut-turut pada lansia penderita hipertensi mampu menurunkan 

tekanan darah sistolik rata-rata sebesar 9,92 mmHg dan diastolik sebesar 

3,55 mmHg (Ningrum et al., 2024). 

e. Kumis kucing (Orthosiphon Aristatus) 

 

 

 

 

 

 

 

Kumis kucing (Orthosiphon aristatus) merupakan salah satu 

tanaman obat yang kaya akan keanekaragaman hayati dan telah lama 

dimanfaatkan secara empiris oleh masyarakat. Daun kumis kucing 

dikenal memiliki berbagai senyawa metabolit sekunder seperti 

flavonoid, saponin, tanin, terpenoid, dan senyawa fenolik. Kandungan 

senyawa ini memberikan manfaat farmakologis, terutama sebagai agen 

diuretik alami untuk meningkatkan ekskresi air dan natrium klorida, 

sehingga sangat berpotensi dalam mengatasi hipertensi, gangguan ginjal, 

dan asam urat. Senyawa aktif seperti asam litospermat I, dikafeoil 

Gambar 5. Kumis Kucing 
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tartarat, dan ortositonon C pada kumis kucing bahkan memiliki afinitas 

yang lebih tinggi terhadap reseptor diuretik dibandingkan obat sintetik, 

menjadikannya alternatif yang lebih aman dan terjangkau. Lebih lanjut, 

kandungan flavonoid dan glikosida dalam rebusan daun kumis kucing 

juga dapat menurunkan kadar asam urat dan mengurangi peradangan. 

Pengolahan daun kumis kucing menjadi teh herbal juga relatif mudah 

dan dapat diterapkan sebagai upaya ekonomis dan efisien untuk menjaga 

kesehatan keluarga (Rizvi et al., 2025). 

2. Pengolahan Citra Digital 

Pengolahan citra digital adalah proses mengubah gambar menjadi 

bentuk lain yang lebih mudah dipahami oleh sistem komputer. Biasanya, 

gambar yang diproses berupa foto yang diambil dari kamera atau scanner. 

Tujuannya bisa bermacam-macam, mulai dari memperjelas tampilan 

gambar hingga mengambil informasi penting di dalamnya, seperti bentuk, 

warna, atau tekstur. 

Menurut Tri Laksono Aditiya et al. (2022) citra digital adalah citra 

yang berbentuk dari sinyal diskrit atau tidak saling berhubungan, nilai pada 

citra digital ini adalah bilangan biner. Gambar yang diambil diubah menjadi 

informasi digital yang berisi data – data warna lalu di tampilkan lagi 

kedalam bentuk pixel menghasilkan gambar. 

Gambar digital sendiri terdiri dari titik-titik kecil yang disebut piksel. Setiap 

piksel menyimpan informasi warna atau tingkat kecerahan. Proses 

pengolahan dilakukan dengan memanfaatkan nilai-nilai ini untuk membuat 

gambar terlihat lebih jelas, atau untuk memisahkan objek utama dari latar 

belakangnya (Marpaung et al., 2022).  

Beberapa langkah awal yang sering dilakukan dalam pengolahan 

gambar daun antara lain: 

a. Konversi warna (contohnya dari RGB ke grayscale atau HSV), 

b. Pemotongan objek (segmentasi), 

c. Penghapusan gangguan visual (noise removal), 

d. Pemisahan bagian tepi daun (edge detection), 

e. Mengambil ciri penting (seperti bentuk dan pola daun). 
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Metode thresholding sering digunakan untuk memisahkan objek daun 

dari latar belakang. Dalam metode ini, piksel yang lebih terang dari ambang 

batas tertentu akan dianggap bagian dari objek, sedangkan yang lainnya 

dianggap latar belakang: 

 

T(x, y) = { 1 jika f(x, y) > T, 0 jika f(x, y) ≤ T } ..................................... (1) 

T adalah nilai ambang batas, dan f(x, y) adalah nilai piksel (Herdiansah et 

al., 2022). 

Dalam penelitian ini, citra daun akan diproses terlebih dahulu sebelum 

dimasukkan ke dalam model klasifikasi ResNet152V2. Tahapan awal 

pengolahan citra sangat penting karena berpengaruh langsung terhadap 

kualitas hasil klasifikasi, terutama dalam mempelajari pola bentuk atau 

struktur unik dari masing-masing daun herbal. 

3. Klasifikasi 

Klasifikasi dalam konteks pengolahan data adalah proses 

mempelajari pola dari data yang sudah diketahui jenisnya, lalu 

menggunakan pola tersebut untuk menebak jenis dari data baru. Secara 

sederhana, sistem klasifikasi bekerja dengan mengenali ciri khas dari suatu 

objek lalu menentukan objek tersebut masuk ke kelompok mana. Proses ini 

sangat umum digunakan dalam berbagai bidang seperti pengenalan wajah, 

suara, dan juga pengenalan tanaman. 

Dalam penelitian berbasis pengolahan citra, klasifikasi seringkali 

dilakukan dengan bantuan model pembelajaran mesin atau machine 

learning. Salah satu penelitian oleh Arifin et al. (2021) menunjukkan 

bagaimana tanaman herbal seperti jahe, kunyit, temulawak, dan lengkuas 

bisa dikenali lewat citra dengan melihat ciri warna, tekstur, dan bentuk. Data 

ini kemudian diproses oleh model klasifikasi seperti Support Vector 

Machine (SVM) agar bisa membedakan setiap jenis tanaman tersebut. 

Lebih lanjut, dalam studi oleh Azhari et al. (2021) , dijelaskan bahwa 

klasifikasi bisa dilakukan dengan berbagai metode, seperti C4.5, Random 
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Forest, Naive Bayes, atau SVM. Masing-masing punya kelebihan sendiri, 

tergantung dari jenis data dan bagaimana data tersebut diproses sebelumnya. 

Dari hasil pengujian mereka, algoritma SVM terbukti memiliki performa 

akurasi yang tinggi pada data yang bersih dan sudah ditata rapi. 

Dengan menggunakan pendekatan klasifikasi berbasis gambar, 

skripsi ini bertujuan untuk membangun sistem yang dapat mengenali dan 

membedakan jenis tanaman herbal lokal hanya dari gambar daunnya. Hal 

ini penting untuk memudahkan proses identifikasi dan pelestarian tanaman-

tanaman yang memiliki potensi besar dalam bidang kesehatan tradisional. 

4. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network atau CNN adalah salah satu metode 

dalam pembelajaran komputer yang dirancang khusus untuk mengenali pola 

dari gambar. CNN bekerja dengan cara mengambil informasi dari gambar, 

lalu mempelajari ciri-ciri pentingnya secara bertahap, seperti tepi, bentuk, 

atau tekstur. Proses ini dilakukan tanpa perlu diberi tahu ciri apa yang harus 

dicari, karena jaringan ini bisa “belajar sendiri” dari gambar-gambar yang 

diberikan. 

Pada dasarnya, CNN terdiri dari beberapa bagian utama yang saling 

bekerja sama, yaitu lapisan konvolusi, aktivasi, pooling, dan lapisan 

klasifikasi. Lapisan konvolusi berfungsi seperti filter yang menyaring 

informasi penting dari gambar, seperti garis tepi atau pola tertentu. Lalu 

hasilnya diproses oleh fungsi aktivasi (umumnya ReLU) agar jaringan 

hanya mempertahankan nilai positif. ReLU sendiri menghitung dengan cara: 

 

𝑓(𝑥) = max (0,𝑥) ..................................................................... (2) 

Yang artinya, hanya nilai di atas nol yang akan diteruskan. Setelah 

itu, hasilnya diringkas oleh max pooling, yang hanya mengambil nilai 

terbesar di antara sekumpulan piksel. Tujuannya adalah menyederhanakan 

data tanpa menghilangkan informasi penting. 
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Kemudian, hasil akhir dari proses ini akan diratakan (flatten) dan 

dimasukkan ke dalam fully connected layer, yang bertugas memprediksi 

kategori dari gambar yang dimasukkan. Untuk prediksi akhir pada masalah 

klasifikasi multi-kelas seperti citra daun herbal, biasanya digunakan fungsi 

aktivasi softmax yang rumusnya: 

  

.........................................................................  (3) 

  

Rumus ini membuat output dari model menjadi persentase 

kemungkinan gambar masuk ke dalam setiap kelas yang tersedia. 

Salah satu keunggulan CNN adalah kemampuannya dalam 

mempelajari sendiri fitur-fitur penting dari gambar, tanpa perlu 

mendefinisikan ciri-ciri tersebut secara manual. Hal ini menjadikannya 

sangat cocok digunakan pada klasifikasi citra daun yang bentuk dan polanya 

beragam, seperti pada tanaman herbal. 

Penelitian lain oleh Fajar & Huda (2025) menunjukkan bahwa CNN 

mampu mengidentifikasi jenis kelamin seseorang hanya dari gambar wajah, 

dengan akurasi sekitar 92% setelah dilatih menggunakan dataset gambar 

yang beragam. 

Dalam penelitian lain oleh Luthfi Bangun Permadi & Gumilang 

(2024) yang mengklasifikasikan objek militer dari citra satelit, arsitektur 

CNN seperti InceptionV3 dan ResNet mampu menghasilkan akurasi hingga 

96%, menunjukkan betapa kuatnya CNN dalam mengolah gambar 

kompleks dengan banyak detail. 

Pada kasus klasifikasi daun tanaman herbal, penggunaan CNN dapat 

membantu komputer mengenali pola-pola visual unik yang dimiliki oleh 

tiap jenis daun, misalnya pola urat, bentuk tepian, atau warna dominan. 

Dengan memanfaatkan arsitektur CNN modern seperti ResNet152v2, model 

dapat lebih dalam mempelajari ciri-ciri tersebut karena memiliki struktur 

yang lebih kompleks dan stabil. 
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5. Residual Network (ResNet) 

ResNet atau residual network adalah salah satu arsitektur dari 

Convolutional Neural Network (CNN) yang perkenalkan pada tahun 2015 

dan dirancang untuk mengatasi degradasi performa pada jaringan yang 

sangat dalam, dan menjadi solusi untuk masalah hilangnya akurasi pada 

jaringan yang semakin dalam akibat vanishing gradient. 

Untuk mengatasi permasalahan ini, diperkenalkan arsitektur 

Residual Network (ResNet) yang menggunakan konsep residual learning 

dengan menambahkan jalur pintas (skip connection) antar layer. Dengan 

jalur ini, informasi dari bagian awal bisa langsung diteruskan ke bagian 

yang lebih akhir. Gagasan utamanya adalah membiarkan sistem belajar 

bukan dari data mentah sepenuhnya, melainkan dari selisih antara hasil yang 

diharapkan dengan data sebelumnya, yang dikenal sebagai fungsi residu, 

yaitu: 

H(x)=F(x)+x  .........................................................................  (4) 

di mana 𝐻(𝑥) adalah keluaran akhir yang diharapkan,  𝐹(𝑥) adalah 

hasil dari proses pemrosesan data, dan x adalah masukan awal. Dengan cara 

ini, informasi penting dari masukan tidak hilang, tetapi justru ditambahkan 

langsung ke hasil akhir, sehingga proses belajar menjadi lebih efisien dan 

stabil (Sujatmiko et al., 2022).  

a. ResNet152V2 

ResNet152V2 adalah versi lanjutan dari ResNet152 yang mengalami 

beberapa penyempurnaan, salah satunya adalah perubahan urutan proses, 

yaitu normalisasi dan aktivasi dilakukan sebelum proses utama. 

Perubahan ini terbukti dapat meningkatkan kestabilan dan hasil saat 

menangani gambar dalam jumlah besar (Dan et al., 2024). 

ResNet152V2 terdiri dari 152 tahapan, dengan masing-masing unit 

atau blok terdiri dari tiga lapisan utama. Dalam blok tersebut, proses 

pemrosesan data dijelaskan secara matematis melalui rumus: 
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F(x) = W3 ⋅ σ(W2 ⋅ σ(W1 ⋅ x))  .........................................................  (5) 

Dalam rumus ini, 𝑊1, 𝑊2, dan 𝑊3 adalah parameter atau filter yang 

digunakan dalam proses pengolahan, sedangkan 𝜎 melambangkan 

fungsi aktivasi yang membantu dalam mengidentifikasi pola dari 

gambar dengan hasil akhir 𝑦 = (𝑥) + 𝑥. Dengan struktur ini, 

ResNet152V2 mampu mengolah data citra secara mendalam dan tetap 

mempertahankan kestabilan hasilnya.  

b. Penggunaan ResNet dalam Klasifikasi Gambar 

ResNet telah digunakan dalam berbagai kebutuhan pengenalan 

gambar, seperti membedakan jenis penyakit kulit (Sujatmiko et al., 

2022), mengenali pola kain tradisional (Area, 2024), serta mendeteksi 

perubahan pada gambar dalam video(Haq, 2021). Dalam semua kasus 

tersebut, pendekatan ResNet terbukti dapat memberikan hasil yang baik, 

bahkan saat menghadapi gambar yang rumit. 

Pada pengenalan daun tanaman herbal, ResNet152V2 memiliki 

kelebihan dalam menangkap detail seperti bentuk pinggir daun, pola 

urat daun, dan tekstur permukaannya. Hal ini sangat penting untuk 

membedakan antara tanaman herbal dan bukan. Dengan proses belajar 

yang tepat, sistem ini mampu memberikan hasil klasifikasi yang akurat. 

6. Transfer Learning 

Transfer Learning merupakan metode yang menggunakan network 

yang sudah dilatih sebelumnya dan menggunakannya sebagai titik awal 

untuk mempelajari tugas baru. Pendekatan ini sangat berguna karena 

memungkinkan model memanfaatkan pengetahuan yang telah dipelajari 

dari dataset besar, seperti ImageNet, sehingga proses pelatihan pada dataset 

spesifik menjadi lebih cepat dan efisien. Dengan Transfer Learning, fine-

tuning hanya dilakukan pada lapisan-lapisan terakhir untuk menyesuaikan 

jaringan dengan dataset penyakit mata. Sementara itu, lapisan awal yang 

telah dilatih pada dataset besar tetap dipertahankan untuk mengenali fitur 

dasar seperti tepi, pola, dan tekstur. Langkah ini memungkinkan model 
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untuk langsung memanfaatkan pengetahuan awal, sehingga proses pelatihan 

tidak hanya lebih cepat tetapi juga menghasilkan akurasi yang lebih baik 

meskipun dataset yang digunakan relatif kecil (Gunawan et al., 2025). 

Pada penelitian ini digunakan pendekatan Transfer Learning  untuk 

mengurangi potensi terjadinya Overfitting dimana model terlalu banyak 

menghafal gambar bukan belajar. 

7. TensorFlow 

TensorFlow merupakan salah satu kerangka kerja (framework) 

open-source yang dirancang untuk membangun dan menjalankan model 

pembelajaran mesin secara efisien. Framework ini menyediakan beragam 

alat bantu yang memungkinkan pengembang membangun model pada 

berbagai level abstraksi, mulai dari tingkat dasar hingga kompleks. 

TensorFlow mendukung eksekusi di berbagai jenis perangkat keras, 

termasuk CPU, GPU, bahkan TPU. Kelebihan utamanya terletak pada 

fleksibilitasnya yang tinggi, membuatnya cocok digunakan untuk 

implementasi model kecerdasan buatan di berbagai platform, termasuk 

perangkat seluler seperti Android. Model yang telah dilatih di TensorFlow 

dapat dikompresi ke dalam format TensorFlow Lite (.tflite), sehingga lebih 

ringan dan cepat saat dijalankan di perangkat mobile tanpa mengorbankan 

akurasi model secara signifikan (Nasha Hikmatia A.E. & Zul, 2021). 
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B. Penelitian Terkait 

Penulis memperoleh banyak inspirasi dan referensi untuk menyusun skripsi ini 

berdasarkan tinjauan penelitian-penelitian terdahulu yang memiliki keterkaitan 

dengan latar belakang masalah yang di hadapi. Penelitian sebelumya yang menjadi 

fokus mencangkup : 

Tabel 1. penelitian terkait 

 

Peneliti Judul Metode Hasil 

Dicky 

Setiawan, 

Tito Wira 

Eka 

Suryawijaya 

(2023) 

Algoritma 

ResNet152V2 

Dalam 

Melakukan 

Klasifikasi 

Penyakit Pada 

Daun Tanaman 

Tomat 

ResNet152V2 Metode yang digunakan 

adalah ResNet152V2 mampu 

mencapai tingkat akurasi 

sebesar 97% dalam 

Mengklasifikasi penyakit 

pada daun tomat dan 70% 

untuk akurasi validasi. 

Penggunaan algoritma 

ResNet152V2 membuktikan 

bahwa teknologi kecerdasan 

buatan bisa menjadi alat yang 

efektif dalam 

pengklasifikasian. 

Putri Melati 

(2020) 

Penerapan K-

Nearest 

Neighbor Pada 

Pengolahan 

Citra Digital 

Menggunakan 

Local Binary 

Pattern Untuk 

Klasifikasi 

Tanaman 

Herbal 

K-Nearest 

Neighbor 

(KNN), Local 

Binary Pattern 

(LBP), Fitur 

Morfologi 

Digital. 

Ketika data citra diambil 

menggunakan kamera DSLR 

dan memperoleh Akurasi 

tertinggi sebesar 90% 

diperoleh pada pembagian 

data latih 90% dan data uji 

10%. namun saat 

pengambilan gambar 

menggunakan kamera 

android akurasi menurun 

hingga 70%. Hal ini 

menunjukkan bahwa kualitas 
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citra mempengaruhi 

performa klasifikasi. 

Muhammad 

Azwan 

(2023) 

Analisis 

Residual 

Network 

(Resnet) Untuk 

Klasifikasi 

Jenis Penyakit 

Pada Tanaman 

Cabai Melalui 

Citra Daun 

Deep Learning, 

CNN dengan 

arsitektur 

ResNet (ResNet-

50 default), Grid 

Search, Random 

Search 

Hasil model terbaik yang di 

peroleh melalui optimasi 

hyperparameter mencapai 

akurasi 94%, presisi 93%, 

recall 67%, beserta F1-Score 

dan F2-Score 77%. 

Berdasarkan hasil 

menunjukkan bahwa 

pendekatan deep learning 

memberikan kinerja yang 

tinggi dalam mendeteksi 

penyakit tanaman melalui 

citra.   

Aulia Tegar 

Rahman, 

Arief 

Setyanto, 

dan Hanif 

Al Fatta 

(2024) 

Klasifikasi 

Penyakit Daun 

Apel 

Mengunakan 

Arsitektur 

CNN Dengan 

Transfer 

Learning 

Convolutional 

Neural 

Networks (CNN) 

dengan Transfer 

Learning, 

VGG16 

Model berhasil mendapatkan 

akurasi yang tinggi sebesar 

99,31% dengan waktu 

komputasi singkat. 

Sementara untuk penggunaan 

CNN tanpa transfer learning 

mendapatkan akurasi sebesar 

96,63% setelah 15 epoch. Ini 

memperkuat bahwa 

penggunaan transfer learning 

menghasilkan nilai akurasi 

yang tinggi dengan waktu 

yang relatif singkat. 

Arifin, 

Janson 

Hendryli, 

Dyah Erny 

Klasifikasi 

Tanaman Obat 

Herbal 

Menggunakan 

Metode 

Support Vector 

Machine (SVM), 

Ekstraksi fitur 

warna (Color 

Histogram), 

Hasil terbaik model yang di 

optimasi dengan teknik 

Randomized Search Cross 

Validation dan kernel RBF, 

mencapai akurasi 83,9% 
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Herwindiati 

(2021) 

Support Vector 

Machine 

(SVM) 

bentuk (Sobel), 

dan tekstur 

(Gray Level Co-

occurrence 

Matrix - GLCM) 

pada data latih dan pada data 

uji sebesar 77,6%. 

Pengenalan terhadap jenis 

tanaman herbal tertentu 

seperti kunyit dan jahe 

menunjukkan hasil yang 

lebih tinggi di bandingkan 

lengkuas yang memiliki 

kemiripan serta pencahayaan 

dan pengambilan gambar 

dengan jarak jauh 

mengakibatkan model 

banyak mengalami kesalahan 

dalam mengidentifikasi. 

 

 Meskipun penelitian oleh Putri Melati (2020) mencapai akurasi 90% dengan 

algoritma KNN, Metode deep learning seperti ResNet152V2 berpotensi untuk 

memberikan akurasi yang lebih tinggi dengan dataset yang lebih beragam. 

Penelitian oleh Arifin et al. (2021) menggunakan SVM dengan akurasi sebesar 77,6% 

yang memiliki permasalah pada kemiripan antara jenis tanaman herbal dan 

pencahayaan yang akan coba diatasi dalam penelitian ini dengan dataset yang lebih 

berkualitas dan arsitektur yang lebih dalam. 
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C. Kerangka Berfikir 

Kerangka berpikir adalah struktur yang menjelaskan alur logika penelitian dari 

awal hingga akhir, membantu mengidentifikasi hubungan antar variabel dan 

memberi arah yang jelas bagi peneliti. 

 

+ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Gambar 6. Kerangka Berfikir 
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BAB  III 

METODE PENELITIAN 

A. Tempat Dan Waktu Penelitian 

1. Tempat penelitian 

 Lokasi pengambilan data untuk Penelitian ini dilakukan di Gowa kec. 

Pallangga, sulawesi selatan. Tempat tersebut dipilih agar peneliti bisa 

mendapatkan berbagai bentuk dan jenis daun yang beragam sebagai bahan 

penelitian. Setiap tanaman yang datanya dikumpulkan telah dikenali 

terlebih dahulu berdasarkan informasi dari buku atau keterangan pemilik 

kebun. 

2. Waktu penelitian 

Waktu pelaksanaan penelitian ini di mulai pada bulan Juni 2025 dan akan 

belangsung sampai semua tahapan penelitian selesai. 

B. Alat Dan Bahan 

Alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini adalah : 

1. Kebutuhan hardware 

a. Leptop Asus VivoBook A516JAO 

b. RAM 4 GB 

c. Processor Intel(R) Core (TM) i3-1005G1 

d. Realme C75x 

2. Kebutuhan software 

a. Python (sebagai bahasa pemrograman)  

b. TensorFlow dan Keras (untuk membuat dan melatih model deep 

learning ResNet152V2) 

c. OS Windows 11 Home Single Language  

3. Kebutuhan Dataset 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh secara langsung oleh 

peneliti melalui dokumentasi menggunakan kamera digital berkualitas 

tinggi, guna memastikan gambar daun yang diambil memiliki resolusi dan 

detail yang baik. Proses ini dilakukan untuk memperoleh data asli dari 

berbagai jenis tanaman lokal. 
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C. Perancangan Sistem 

      Perancangan sistem adalah proses merancang langkah-langkah yang di 

butuhkan dalam pembuatan sistem klasifikasi tanaman herbal lokal berdasarkan 

citra daun dengan algortima ResNet152V2. Perancangan ini bertujuan untuk 

memastikan bahwa setiap tahap dari proses ini dapat berjalan secara tersturuktur, 

dimulai dari pengumpulan data dan pengolahan data citra  daun herbal, tahapan 

pelatihan model, hingga proses klasifikasi. 

1. Flowchart Sistem 

 

                                 Gambar 7. Flowchart Sistem 
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      Flowchart di atas menggambarkan langkah-langkah dalam 

pengembangan model klaifikasi menggunakan arsitektur ResNet152V2: 

a. Mulai 

Awal dari proses klasifikasi tanaman herbal berdasarkan citra daun. 

b. Pengumpulan dataset 

Pada tahap ini, dilakukan pengumpulan dataset berupa gambar daun 

tanaman herbal yang di kumpulkan dari berbagai lokasi untuk 

mendapatkan  keragaman data. Gambar di ambil secara manual 

menggunakan kamera digital. Setiap gambar di bagi berdasrkan kategori 

jenis tanaman herbal. 

c. Input citra daun herbal 

Citra daun herbal yang sudah di kumpulkan kemudian di masukkan ke 

dalam sistem untuk di olah lebih lanjut. 

d. Pra-pemrosesan data 

Pada tahap ini, gambar yang sudah di kumpulkan kemudian dilakukan 

pra-pemrosesan untuk mengoptimalkan kualitas citra agar sesuai 

dengan kebutuhan input model ResNet152V2, langkah-langkah itu 

meliputi: 

1) Padding (latar belakang) 

untuk menjaga rasio aspek (aspect ratio) gambar agar tidak distorsi 

(gepeng) saat diubah ukurannya menjadi 224x224  piksel dilakukan 

fungsi add_white_padding(img) yaitu pemberian latar belakang 

putih pada gambar. 

2) Pengubahan ukuran (resize) 

Untuk memastikan agar semua gambar memiliki ukuran yang 

konsisten dan seragam, gambar daun diubah ukurannya menjadi 

224x224  piksel yang sesuai dengan input yang biasanya digunakan 

pada ResNet152V2.  
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3) Normalisasi  

Setelah tahap resize, nilai piksel di normalisasi dengan membaginya 

dengan 255 agar berada dalam rentang 0-1. langkah ini membantu 

mempercepat proses pelatihan dan menjaga kestabilan model. 

4) Augmentasi data 

Augmentasi data dilakukan untuk menghindari overfitting dan 

memperbanyak data latih. Augmentasi data biasanya terdiri dari 

rotasi, flipping, penyesuaian pencahayaan, zoom dan pergeseran. 

e. Pembagian data 

Dataset yang telah di proses kemudian dibagi menjadi 2 bagian: 

1) Data latih: data ini dgunakan untuk mengajarkan model mengenali 

ciri-ciri penting pada daun tanaman herbal. 

2) Data validasi: ini digunakan untuk menilai kemampuan model 

menggunakan gambar baru yang belum pernah dikenali 

sebelumnnya dalam melakukan klasifikasi pada tanaman herbal. 

f. Pelatihan model ResNet152v2 

Pada bagian ini data latih digunakan untuk pelatihan model 

ResNet152V2 yang akan dilakukan dengan pendekatan Transfer 

Learning agar dapat mengenali ciri khas dari daun tanaman herbal. Pada 

proses ini model memuat bobot pra-terlatih (Pre-trained weights) 

dengan algortima optimasi untuk meningkatkan akurasinya.  

g. valuasi kinerja model 

Tahap selanjutnya, model yang telah latih dan disimpan akan diuji 

menggunakan data uji untuk mengukur kemampuannya dalam 

mengklasifikasikan citra daun herbal dengan menggunakan metrik 

seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. 

h. Apakah kinerja sudah baik? 

Pada tahap ini pengambilan keputusan di perlukan, apabila akurasi yang 

di hasilkan model (misalnya akurasi di atas 90%) itu berarti model sudah 

memenuhi target. 
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1) TIDAK : proses pelatihan akan diulang dengan menyesuaikan 

parameter pelatihan (seperti learning rate atau jumlah epoch) dan 

penambahan data. 

2) YA : berarti model siap dilanjutkan untuk proses selanjutnya. 

i. Interpretasi hasil 

Setelah model bekerja dengan baik, hasil akan di analisis dan di 

interpretasikan. Ini meliputi analisis confusion matrix  untuk melihat 

jenis kesalahan yang terjadi dan faktor-faktor apa saja yang 

mempengaruhi tingkat akurasi model. 

j. Selesai 

Ini adalah akhir dari seluruh proses penelitian dan pengembangan sistem 

klasifikasi. 
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2. Flowchart arsitektur ResNet152V2 : 

 

 

            

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

 

         Gambar 8. Flowchart ResNet152V2 

      Pada flowchart ini menjelaskan alur kerja dari arsitektur model 

ResNet152V2 dalam melakukan klasifikasi pada citra daun tanaman herbal. 

Penjelasan untuk masing-masing alur yaitu:  

a. Mulai 

ini adalah awal dari proses citra daun ke dalam model. 

b. Input Citra Daun 

Pada tahap ini, gambar daun yang sudah melalui pra-pemrosesan 

(seperti resize, normalisasi, dan augmentasi) di masukkan ke dalam 

model Deep Learning ResNet152v2 untuk dianalisis. 
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c. Layer Convolusi 

Pada tahap ini model bertugas mendeteksi ciri-ciri penting dari gambar 

seperti: 

a) Bentuk tepi daun, 

b) Tekstur daun, dan 

c)  Pola urat daun.  

Layer ini bekerja sebagai filter untuk menemukan pola penting dari 

gambar daun agar model bisa membedakan satu jenis daun dengan jenis 

yang lainnya.  

Model menggunakan rumus konvolusi sebagai berikut: 

 

..........................................................................  (6) 

 

Di mana:  

• W = bobot filter (kernel), 

• X = input citra daun, 

• * = Operasi konvolusi (bukan perkalian biasa) 

• b = Bias 

• Z = hasil konvolusi 

 

Kemudian hasil Z  dilewatkan ke fungsi aktivasi ReLU dengan rumus 

sebagai berikut : 

.................................................................  (7) 

 

Pada bagian ini, nilai negatif dari hasil konvolusi akan diubah menjadi 

0, dan nilai positif tetap. Hal ini membantu model untuk tetap stabil dan 

mempercepat pembelajaran. 

• Contoh perhitungan manualnya: 

Misalkan nilai output linear Z = [-2, 0, 3.5], maka: 

ReLU (Z) = max (0,Z) = [0,0,3.5] 
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d. Residual Block 

Pada tahap ini, fitur penting dari lapisan sebelumnya disalurkan 

langsung kelapisan yang lebih dalam melalui shortcut connection. 

Tujuannya untuk: 

• Mencegah hilangnya informasi penting, 

• Menghindari degradasi akurasi seiring bertambahnya jumlah layer, 

dan 

• Mempercepat konvergensi. 

 

Rumus yang di gunakan: 

....................................................................  (8) 

Atau  

...............................................................  (9) 

 

Di mana: 

• F (x) adalah hasil pemrosesan dari beberapa layer konvolusi. 

• x adalah input awal yang “diilewatkan” langsung ke output (shortcut 

connection.) 

• Ws digunakan jika ukuran dari x dan F(x) tidak sama. 

e. Global Average Pooling (GAP) 

Dalam proses ini, hasil analisis pada proses sebelumnya (feature maps) 

yaitu kumpulan besar data di lakukan penyederhanaan. Yaitu semua data 

dirangkum menjadi satu nilai rata-rata  dari tiap feature map tujuannya 

untuk mengurangi jumlah parameter dan mencegah overfitting untuk 

mempermudah model membuat keputusan akhir. 

Rumus yang di gunakan: 

...................................................................  (10) 

 

Di mana:  

• Aijk adalah nilai aktivasi pada feature map ke-k di posisi i,j. 

• H dan W adalah tinggi dan lebar feature map. 
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f. Dense Layer 

Setelah gambar daun diproses dan melalui berbagai lapisan sebelumnya, 

dense layer bekerja sebagai pengambil keputusan dengan mengolah 

semua informasi yang terkumpul dan memberikan hasil akhir berupa 

nilai probabilitas kelas yaitu bahwa citra daun termasuk ke dalam 

kategori tanaman yang telah di tentukan dan kelas dengan probabilitas 

tertinggi akan menjadi prediksi model. Sebelum itu, lapisan sebelumnya 

seperti (convolutional layers dan Residual Blocks) dibekukan atau di 

lakukan (fine-tuned) untuk mencegah perubahan bobot selama proses 

pelatihan dengan dataset daun herbal. 

Rumus yang di gunakan: 

.............................................................................  (11) 

Di mana: 

• a = output dari GAP 

• W dan b = bobot dan bias layer ini 

• z = skor mentah tiap kelas 

Setelah itu dilakukan fungsi softmax yaitu fungsi aktivasi yang di 

gunakan dilapisan output dari model klasifikasi multi-kelas. Tujuannya 

adalah untuk mengubah nilai output (logit) menjadi probabilitas, yaitu 

angka antara 0 dan 1 yang jumlah totalnya = 1. 

 

..............................................................................  (12) 

 

Di mana: 

• zi nilai output sebelum softmax (disebut logit) 

• yi probabilitas bahwa input termasuk dalam kelas ke-i 

• n jumlah kelas 

• e bilangan euler (sekitar 2.718) 
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g. Output Kelas Citra 

Pada tahap ini model menentukan kelas mana yang paling mungkin 

berdasarkan nilai probabilitas tertinggi dan mengidentifikasi gambar 

daun yang dimasukkan dengan hasil prediksi berupa kelas atau label dari 

gambar tersebut. 

D. Teknik Pengujian Sistem 

 Pengujian sistem adalah tahap penting dalam penelitian ini yang bertujuan 

untuk melihat seberapa baik model klasifikasi ResNet152V2 bekerja. Pengujian 

ini dilakukan untuk memastikan bahwa model bisa mengenali jenis tanaman 

herbal lokal dari gambar daun dengan baik, serta untuk mengetahui bagian 

mana yang masih perlu diperbaiki. 

 Berikut adalah teknik pengujian yang akan digunaakan dalam penelitian ini : 

1. Pembagian data 

Dataset citra daun dibagi menjadi 2 bagian, yaitu data pelatihan sebanyak 

80% dan data validasi sebanyak 20%. Pembagian ini digunakan agar model 

dapat belajar dari data pelatihan dan diuji menggunakan data pengujian 

yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

2. Evaluasi Performa Klasifikasi 

a. Model dievaluasi berdasarkan kemampuannya dalam mengelompokkan 

gambar daun ke dalam kategori tanaman herbal tertentu dengan Transfer 

Learning. 

b. Pengujian dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik evaluasi, 

yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi disajikan 

dalam bentuk tabel serta visualisasi untuk mempermudah analisis 

performa model. 

3. Pengujian Stabilitas Model 

a. Pengujian dilakukan menggunakan data uji yang belum pernah 

digunakan pada saat pelatihan. 

b. Model diuji terhadap berbagai variasi citra, seperti pencahayaan berbeda, 

untuk mengamati konsistensi hasil klasifikasi. 
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c. Selain itu, ketahanan model terhadap gangguan kecil (noise) pada 

gambar juga diamati secara kualitatif. 

4. Analisis Proses Pelatihan 

a. Selama proses pelatihan, kurva akurasi dan loss dicatat baik untuk data 

pelatihan maupun validasi dengan menggunakan Transfer Learning 

dapat membantu dalam mencegah Overfitting dan mempercepat 

konvergensi model. 

b. Grafik ini digunakan untuk mengetahui apakah model mengalami over 

fitting atau tidak, serta untuk menilai kestabilan selama pelatihan. 

E. Teknik analisis data 

 Dalam penelitian ini, analisis data dilakukan untuk menilai sejauh mana 

model ResNet152V2 mampu melakukan klasifikasi citra daun tanaman herbal 

lokal secara akurat. Evaluasi dilakukan melalui beberapa metode sebagai 

berikut: 

1. Evaluasi Kinerja Model 

Penilaian terhadap kinerja model dilakukan menggunakan sejumlah metrik 

yang umum digunakan dalam permasalahan klasifikasi citra. Metrik yang 

digunakan meliputi: 

a. Akurasi: Mengukur proporsi prediksi yang tepat dibandingkan dengan 

seluruh prediksi yang dilakukan. Nilai akurasi yang tinggi menunjukkan 

bahwa model mampu mengenali sebagian besar citra daun dengan benar. 

 

...................................................  (13) 

 

b. Presisi: Menilai tingkat ketepatan model dalam mengklasifikasikan citra 

ke dalam suatu kelas tertentu. Metrik ini penting untuk mengetahui 

seberapa sering model melakukan prediksi yang benar terhadap kelas 

target. 

 

......................................................................  (14) 
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c. Recall: Menggambarkan kemampuan model dalam mendeteksi seluruh 

citra yang benar-benar termasuk dalam suatu kelas. Nilai recall yang 

tinggi menunjukkan bahwa model tidak melewatkan banyak data dari 

kelas tersebut. 

 

....................................................................  (15) 

 

d. F1-Score: Merupakan rata-rata harmonis dari presisi dan recall, 

digunakan untuk memberikan penilaian yang lebih seimbang terhadap 

kinerja model, khususnya dalam kondisi distribusi data yang tidak 

seimbang. 

.........................................  (16) 

 

 Dalam konteks penelitian ini, yang memfokuskan pada klasifikasi 

citra daun tanaman herbal dan non-herbal, definisi setiap metrik evaluasi 

berdasarkan Confusion Matrix adalah sebagai berikut: 

1) True Positive (TP) 

Gambar daun dari suatu kelas tertentu (misalnya Daun Syngonium) 

yang benar-benar berasal dari kelas tersebut dan berhasil diprediksi 

dengan benar oleh model sebagai kelas yang sama. 

• Contoh: Citra daun kumis kucing yang terdeteksi oleh sistem 

sebagai kumis kucing. 

2) True Negative (TN) 

Gambar daun yang bukan dari kelas tertentu dan berhasil diprediksi 

oleh model sebagai bukan kelas tersebut. 

• Contoh: Citra daun mangga yang diprediksi oleh sistem sebagai 

kelas lain yang benar (misalnya bukan kumis kucing). 

3) False Positive (FP) 

Gambar daun yang bukan dari kelas tertentu, tetapi salah diprediksi 

oleh model sebagai kelas tersebut. 
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• Contoh: Citra daun syngonium yang salah terdeteksi oleh sistem 

sebagai kumis kucing. 

4) False Negative (FN) 

Gambar daun yang sebenarnya berasal dari kelas tertentu, tetapi 

salah diprediksi oleh model sebagai kelas lain. 

• Contoh: Citra daun kumis kucing yang salah terdeteksi oleh 

sistem sebagai daun mangga. 

 

Definisi ini penting untuk memahami makna dari setiap nilai pada 

Confusion Matrix, sehingga dapat dianalisis penyebab terjadinya kesalahan 

klasifikasi, misalnya karena kemiripan bentuk, warna, atau pola urat daun 

antar kelas. 

2. Confusion Matrix 

Untuk melihat secara lebih rinci performa klasifikasi model, digunakan 

confusion matrix. Matriks ini menyajikan informasi terkait jumlah prediksi 

yang benar dan salah pada setiap kelas, melalui indikator seperti True 

Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative 

(FN). Analisis terhadap confusion matrix memungkinkan peneliti 

mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi yang terjadi. 

3. Analisis Penyebab Kesalahan Klasifikasi 

Selain evaluasi metrik, dilakukan pula penelaahan terhadap faktor-faktor 

yang berpengaruh terhadap kesalahan dalam klasifikasi. Di antaranya 

adalah: 

a. Kemiripan bentuk dan pola antar daun dari jenis tanaman yang berbeda. 

b. Kualitas pencahayaan saat pengambilan gambar. 

c. Jumlah data yang tidak seimbang antar kelas. 

d. Keterbatasan dalam proses augmentasi atau pra-pemrosesan citra. 

4. Interpretasi Hasil  

Setelah proses evaluasi model dilakukan, hasil yang diperoleh dianalisis 

secara mendalam untuk mengidentifikasi sejauh mana pendekatan yang 

digunakan mampu bekerja secara optimal. Analisis ini mencakup 
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peninjauan terhadap akurasi dan keandalan model dalam melakukan 

klasifikasi, serta menggambarkan performa model berdasarkan data yang 

telah diuji. Tujuan dari interpretasi ini adalah untuk memperoleh 

pemahaman yang lebih jelas mengenai efektivitas metode yang diterapkan. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Implementasi Algoritma ResNet152v2 

1. Pengumpulan Dataset 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 4.400 citra 

daun tanaman, yang terbagi ke dalam 11 kelas, yaitu 5 kelas tanaman herbal, 

5 kelas tanaman Non-herbal dan 1 kelas unknown (tidak teridentifikasi). 

Setiap kelas terdiri dari sekitar 400 citra yang merepresentasikan berbagai 

variasi bentuk, warna, dan kondisi daun. Citra-citra dalam dataset diperoleh 

melalui dokumentasi langsung oleh peneliti menggunakan kamera 

handphone berkualitas tinggi, dengan tujuan untuk menangkap kondisi 

nyata tanaman herbal lokal di lingkungan sekitar. 

 Pengumpulan data dilakukan dengan memperhatikan pencahayaan, 

kejernihan gambar, dan keragaman sudut pengambilan agar data yang 

diperoleh bervariasi namun tetap relevan secara klasifikasi. Resolusi 

gambar yang dikumpulkan berkisar antara 1536x2048 piksel, tergantung 

perangkat dan kondisi saat pengambilan. 

 Dataset tersebut kemudian diklasifikasikan ke dalam kelas-kelas 

sebagai berikut: 

Tabel 2. Kelas tanaman 

No Nama Tanaman Nama Latin Kategori 

1 Sirih Piper betle Herbal 

2 Jambu Psidium guajava Herbal 

3 Belimbing Wuluh Averrhoa bilimbi Herbal 

4 Sirsak Annona muricata Herbal 

5 Kumis Kucing Orthosiphon aristatus Herbal 

6 Daun Kentang Solanum tuberosum Non-Herbal 

7 Daun Mangga Mangifera indica Non-Herbal 

8 Alang-alang Imperata cylindrica Non-Herbal 

9 Daun Syngonium 
Syngonium 

podophyllum 
Non-Herbal 

10 
Bambu Rezeki 

Putih 
Dracaena sanderiana Non-Herbal 

11 
Tidak 

Teridentifikasi 
– 

Unknown / Tidak 

diketahui 
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 Dataset yang dikumpulkan secara langsung oleh peneliti diambil 

menggunakan kamera handphone dengan kualitas resolusi tinggi untuk 

memastikan kejernihan citra. Proses pengambilan gambar dilakukan dengan 

menggunakan latar belakang putih polos guna meminimalkan gangguan 

visual serta membantu model dalam mengenali bentuk dan tekstur daun 

secara lebih akurat. Pendekatan ini juga bertujuan untuk menyeragamkan 

kondisi latar belakang, sehingga fitur utama pada citra yaitu morfologi daun 

dapat diekstraksi secara optimal oleh model. 

 Seluruh citra disimpan dalam format .jpg dan .png, kemudian 

dikelompokkan ke dalam folder sesuai dengan masing-masing nama kelas 

tanaman. Dataset ini kemudian dipersiapkan untuk digunakan dalam proses 

pelatihan dan evaluasi model klasifikasi daun tanaman herbal menggunakan 

pendekatan deep learning dengan arsitektur ResNet152V2. Untuk 

memberikan gambaran visual mengenai data yang digunakan dalam 

penelitian ini, Gambar 9. 

 berikut menyajikan beberapa contoh citra daun dari masing-masing kelas 

yang terdapat dalam dataset. 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. Pra-pemrosesan Citra 

 Sebelum citra digunakan dalam proses pelatihan model, dilakukan 

tahapan pra-pemrosesan untuk memastikan bahwa seluruh data dalam 

kondisi seragam dan siap diproses oleh arsitektur deep learning. Pra-

pemrosesan ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi pelatihan serta 

membantu model dalam mengekstraksi fitur penting dari citra daun. 

Gambar 9. Contoh citra daun 
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 Beberapa tahapan pra-pemrosesan yang dilakukan antara lain 

sebagai berikut: 

a. Penambahan Padding (White Padding) 

Sebelum dilakukan resize, setiap citra terlebih dahulu diberi padding 

(bingkai kosong) di bagian tepi agar citra berbentuk persegi. Hal ini 

bertujuan untuk menjaga rasio aspek asli citra daun agar tidak 

mengalami distorsi seperti gepeng atau memanjang ketika diubah 

ukurannya menjadi bentuk persegi (224x224). Padding yang digunakan 

berupa warna putih. 

 

b. Perubahan Ukuran Citra (Resize) 

Setelah dilakukan padding, citra kemudian diubah ukurannya menjadi 

224x224 piksel agar sesuai dengan ukuran input standar model 

ResNet152V2. Ukuran ini dipilih karena merupakan input default pada 

model ResNet yang telah dilatih menggunakan dataset ImageNet. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 10. contoh gambar resize sebelum dan sesudah padding 

Gambar 11. sebelum dan sesudah resize 
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c. Normalisasi Nilai Piksel 

Citra yang telah diubah ukurannya kemudian dinormalisasi dengan 

mengubah nilai piksel dari rentang 0–255 menjadi 0–1. Hal ini 

dilakukan dengan cara membagi setiap nilai piksel dengan angka 255 

(rescale=1./255). Normalisasi bertujuan untuk mempercepat proses 

pelatihan dan membantu model dalam melakukan generalisasi. 

d. Augmentasi Data 

Augmentasi diterapkan untuk dataset training agar memperbanyak 

variasi data secara buatan bertujuan untuk menghindari overfitting. 

Augmentasi yang dilakukan antara lain adalah: 

1) Horizontal Flip (membalik gambar secara horizontal) 

2) Rotation (memutar gambar) 

3) Width Shift (menggeser gambar secara horizontal) 

4) Height Shift (menggeser gambar secara vertikal) 

5) Zoom (memperbesar/memperkecil gambar) 

 

 

 

 

 

3. Pelatihan Model 

 Pada penelitian ini, proses pelatihan model dilakukan menggunakan 

arsitektur ResNet152v2 yang merupakan salah satu variasi dari Residual 

Network dengan kedalam 152 lapisan. Model ResNet152v2 digunakan 

sebagai base model (Transfer Learning) dengan bobot awal yang diambil 

dari pelatihan pada dataset ImageNet.  

Lapisan atas (fully connected layer) asli dari ResNet152v2 dihilangkan dan 

diganti dengan lapisan baru yang sesuai dengan jumlah kelas pada dataset 

penelitian menggunakan  perintah (include_top=false). Selanjutnya, model 

Gambar 12. contoh Augmetasi gambar 
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dasar dikunci/dibekukan dengan perintah (trainable=false) agar bobot awal 

tidak ikut di perbaharui pada tahap awal pelatihan, sehingga dapat 

mempercepat proses training dan mencegah overfitting. 

Lapisan tambahan yang digunakan pada tahap akhir tediri dari: 

• Global average pooling 2D - mengubah hasil ekstraksi fitur dari model 

menjadi bentuk vektor satu dimensi, sehingga datanya lebih ringkas 

tanpa banyak kehilangan informasi penting. 

• Dropout (rate=0,5) – menghilangkan sebagian neuron secara acak saat 

pelatihan untuk mencegah model menghafal data dan mengurangi risiko 

overfitting. 

• Dense layer – lapisan terakhir yang jumlah neuronnya sama dengan 

jumlah kelas. Menggunakan fungsi aktivasi softmax untuk 

menghasilkan nilai probabilitas dari setiap kelas. 

a. Parameter pelatihan  

Parameter pelatihan adalah pengaturan atau nilai awal yang di tentukan 

sebelum proses pelatihan dimulai, dan digunakan untuk mengontrol cara 

model belajar dari data. Parameter tidak berubah secara otomatis selama 

pelatihan, tetapi mempengaruhi kecepatan, akurasi, dan kestabilan 

proses pelatihan. 

Pelatihan model dilakukan dengan menggunakan optimizer Adam ber-

learning rate 0,0001 yang mampu menyesuaikan laju pembelajaran tiap 

parameter secara adaptif, dengan loss function Categorical 

Crossentropy yang sesuai untuk klasifikasi multi-kelas, dan metode 

evaluasi berupa akurasi untuk mengukur ketepatan prediksi model. 

Proses pelatihan dijalankan selama 30 epoch dengan batch size 32, di 

mana setiap epoch berarti seluruh dataset telah digunakan sekali untuk 

melatih model. Selain itu, digunakan callback berupa Early Stopping 

untuk menghentikan pelatihan jika validation loss tidak membaik 

selama 5 epoch berturut-turut sekaligus mengembalikan bobot terbaik, 

serta Model Checkpoint yang menyimpan bobot model terbaik 

berdasarkan nilai validation loss terendah selama proses pelatihan. 



42 

 

b. Proses pelatihan  

Proses pelatihan dilakukan dengan membagi dataset menjadi 2 bagian, 

yaitu 80% untuk training, dan 20% untuk validation. Tahap pelatihan 

memanfaatkan data generator untuk membaca citra dari direktori, 

melakukan pra-pemrosesan berupa padding putih, augmentasi citra, dan 

normalisasi, kemudian mengirimkan batch data ke model secara 

bertahap. 

Pada gambar 13. grafik akurasi dan loss untuk data training serta 

validasi dibuat untuk memperlihatkan perubahan performa model 

selama proses pelatihan per epoch:  

Grafik ini membantu dalam mengidentifikasi apakah model mengalami 

overfitting atau underfitting. Dari grafik yang dihasilkan, dapat dilihat 

bahwa nilai akurasi training dan validasi meningkat secara konsisten 

hingga epoch terakhir. Nilai loss pada data training dan validasi juga 

menurun secara signifikan, menunjukkan model mengalami proses 

pembelajaran yang baik sehingga model dapat di katakan tidak 

mengalami overfitting. 

Nilai epoch terbaik berdasarkan grafik akurasi validasi pada epoch ke – 

30 dengan akurasi tertinggi. oleh karena itu, model pada epoch ini 

dipilih sebagai model terbaik untuk tahap evaluasi selanjutnya. 

 

Gambar 13. grafik akurasi dan loss per epouch 
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4. Proses Perhitungan Klasifikasi pada Resnet152v2 

Proses klasifikasi citra pada ResNet152V2 dimulai dari ekstraksi 

fitur pada citra input. Ekstraksi fitur ini bertujuan untuk mengenali pola-

pola penting, seperti bentuk, tekstur, dan pola urat daun, yang menjadi dasar 

model dalam membedakan kelas citra. Proses ini dilakukan melalui 

beberapa tahapan, yaitu konvolusi, aktivasi ReLU, pooling, flatten, fully 

connected layer, hingga softmax untuk menghasilkan probabilitas kelas. 

a. Convolusion layer 

Pada tahap awal klasifikasi citra menggunakan ResNet152V2, model 

melakukan ekstraksi fitur dari citra input yang memiliki tiga kanal 

warna (RGB). Setiap kanal—merah (R), hijau (G), dan biru (B)—

diproses secara terpisah dengan filter (kernel) yang sesuai dan diberi 

padding 0 (same) pada setiap pixelnya sehingga menghasilkan nilai 

pixel seperti pada gambar 14 berikut ini : 

  

 

 

 

 

B 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 R                                   G     

Gambar 14. Nilai pixel RGB Dataset daun jambu biji 
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Pada perhitungan ini disini saya menggunakan kernel dengan ukuran       

3 x 3 dengan nilai seperti pada gambar 15 di bawah ini: 

 

 

 

 

 

Langkah selanjutnya adalah dengan mengkalikan kernel ukuran 3x3 

pada gambar 15 dengan nilai pixel RGB, dilakukan berulang dengan 

pergeseran kernel  itu 1 strides sehingga didapat hasil perhitungan 

seperti berikut: 

Channel Red 

 

 

 

 

 

 

(1*0) + (0*0) + (-1*0) + (1*0) + (0*233) + (-1*229) + (1*0) + (0*146) + (-1*97) + 

0.1 = 325.9 

 

 

 

 

 

 

 

(1*0) + (0*0) + (-1*0) (1*233) + (0*229) + (-1*227) +(1*146) + (0*97) + (-1*95) + 

0.1  = 57.1 

 

Gambar 15. kernel ukuran 3x3 
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(1*0) + (0*0) + (-1*0) + (1*229) + (0*227) + (-1*225) + (1*97) + (0*95) + (-1*158) 

+ 0.1 = -56.9 

 

 

 

 

 

 

(1*0) + (0*0) + (-1*0) +(1*227) + (0*225) + (-1*0) +(1*95) + (0*158) + (-1*0) + 0.1 

= 322.1 

 

 

 

 

 

 

(1*0) + (0*233) + (-1*229) + (1*0) + (0*146) + (-1*97) + (1*0) + (0*155) + (-1*97) 

+ 0.1 = -422.9 

 

 

 

 

 

 

 

 

(1*233) + (0*229) + (-1*227) + (1*146) + (0*97) + (-1*95) + (1*155) + (0*97) + (-

1*84) + 0.1 = 128.1 
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(1*229) + (0*227) + (-1*225) + (1*97) + (0*95) + (-1*158) + (1*97) + (0*84) + (-

1*140) + 0.1 = -99.9 

 

 

 

 

 

 

 

(1*227) + (0*225) + (-1*0) + (1*95)  + (0*158) + (-1*0) + (1*84)  + (0*140) + (-1*0) 

+ 0.1 = 406.1 

 

 

 

 

 

 

(1*0) + (0*146) + (-1*97) + (1*0) + (0*155) + (-1*97) + (1*0) + (0*224) + (-1*218) 

+ 0.1 = -411.9 

 

 

 

 

 

 

 

 

(1*146) + (0*97) + (-1*95) + (1*155) + (0*97) + (-1*84) + (1*224) + (0*218) + (-

1*212) + 0.1 = 134.1 
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(1*97) + (0*95) + (-1*158) + (1*97) + (0*84) + (-1*140) + (1*218) + (0*212) + (-

1*211) + 0.1 = -96.9 

 

 

 

 

 

 

 

(1*95) + (0*158) + (-1*0) + (1*84) + (0*140) + (-1*0) + (1*212) + (0*211) + (-1*0) 

+ 0.1 = 391.1 

 

 

 

 

 

 

(1*0) + (0*155) + (-1*97) + (1*0) + (0*224) + (-1*218) + (1*0) + (0*0) + (-1*0) + 

0.1 = -314.9 

 

 

 

 

 

 

 

(1*155) + (0*97) + (-1*84) + (1*224) + (0*218) + (-1*212) + (1*0) + (0*0) + (-1*0) 

+ 0.1 = 83.1 
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(1*97) + (0*84) + (-1*140) + (1*218) + (0*212) + (-1*211) + (1*0) + (0*0) + (-1*0) 

+ 0.1 = -35.9 

 

 

 

 

 

 

 

(1*84) + (0*140) + (-1*0) + (1*212) + (0*211) + (-1*0) + (1*0) + (0*0) + (-1*0) + 0.1 

= 296.1 

 

 

Setelah perhitungan diatas, maka akan didapatkan hasil seperti pada 

gamabr 17 di bawah ini : 

 

 

 

 

 

 

Untuk perhitungan chanel green dan blue juga menggunakan 

tahapan yang sama dengan channel Red. Setelah perhitungan untuk masing-

masing chanel maka akan didapatkan nilai seperti pada gambar 18 di bawah: 

 

 

Gambar 16. perhitungan channel Red 

Gambar 17. Hasil Perhitungan Channel Red. 
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Channel Red 

 

 

 

Channel Green 

 

 

 

Channel Blue 

 

 

 

Dengan Menggunakan Fungsi Aktivasi ReLU Maka nilai negatif 

yang dihasilkan akan berubah menjadi 0 seperti pada gambar 19 hasil 

aktivasi ReLU dibawah: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 18. hasil perhitungan nilai convolusi channel Red, Green, Blue 

Gambar 19. nilai channel setelah ReLU 
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Pada tahap ini dilakukan pengambilan nilai patch dari citra input. 

Patch yang diambil berukuran 3×3 sesuai dengan ukuran kernel. Gambar 20 

berikut memperlihatkan contoh patch yang diekstrak dari citra dan 

dipisahkan berdasarkan kanal warna R, G, dan B yang diambil 

menghasilkan susunan nilai berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nilai patch inilah yang kemudian digunakan dalam proses konvolusi, 

yaitu setiap elemen dikalikan dengan bobot kernel lalu dijumlahkan untuk 

menghasilkan feature map. 

 

 

 

Gambar 20. Nilai Patch RGB 
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Feature map berukuran 2×2×3 yang diperoleh dari hasil konvolusi 

pada tiga patch sebelumnya menghasilkan nilai seperti gambar 21  ini: 

 

 

 

 

 

b. Flatten 

Feature map yang telah terbentuk kemudian melalui proses flatten, 

yaitu mengubah matriks berdimensi 2×2×3 menjadi vektor satu dimensi. 

Hasil flattening menghasilkan urutan nilai sebagai berikut: 

 233, 227, 224.1, 212.1, 234, 227, 225.1, 215.1, 244, 236, 236.1, 229.1. 

c. Fully Connected Layer (FC Layer) 

Pada tahap ini, vektor hasil flatten dimasukkan ke dalam fully 

connected layer. Setiap nilai hasil flatten (xi) akan dikalikan dengan 

bobot (wi) pada tiap neuron dan kemudian dijumlahkan dengan bias (𝑏). 

Proses ini menghasilkan nilai logits (z) yang menjadi representasi awal 

dari kelas yang diprediksi. 

Dengan demikian, seluruh nilai flatten akan berkontribusi dalam 

menentukan nilai logits untuk setiap kelas. Logits ini masih berupa 

bilangan real, sehingga perlu diproses lebih lanjut untuk mendapatkan 

probabilitas. 

d. Dense Layer 

Setelah diperoleh nilai logits, langkah berikutnya adalah 

mengubahnya menjadi distribusi probabilitas menggunakan fungsi 

aktivasi Softmax. Hasil dari fungsi Softmax berupa nilai probabilitas 

antara 0 hingga 1 yang jika dijumlahkan akan menghasilkan 1. 

Probabilitas tertinggi menunjukkan kelas yang dipilih sebagai hasil 

prediksi akhir. 

 

Gambar 21. Nilai Featur Map 2x2x3 
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5. Evaluasi Model 

Setelah model klasifikasi selesai di latih, evaaluasi kinerja dilakukan untuk 

mengukur seberapa baik model dapat memprediksi kelas pada data uji yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. Evaluasi ini menggunakan metrik-metrik 

evaluasi seperti confusion matrix dan metrik Precision, Recall, dan F1-

Score. 

a. Confusion matrix 

Confusion matrix pada gambar di bawah ini menunjukkan performa 

model klasifikasi pada data uji (test data) dengan 11 kelas, yaitu 10 jenis 

daun yang terbagi menjadi 2 (herbal dan non-herbal) dan 1 kelas (tidak 

teridentifikasi). Matriks ini memetakan prediksi model (kolom) 

terhadap label sebenarnya (baris). Dari visualisasi ini, dapat dilihat 

bahwa sebagian besar sampel diklasifikasikan dengan benar 

diperlihatkan dengan nilai diagonal yang berwarna lebih gelap yang 

menandakan akurasi prediksi yang sangat baik. 

Dalam Gambar 14 dijelaskan kelas daun kentang sebanyak 79 sampel 

diprediksi benar, hanya 1 sampel yang salah klasifikasi ke kelas lain. 

Beberapa kelas memiliki sedikit kesalahan prediksi, namun jumlahnya 

sangat kecil dibandingkan jumlah sampel yang benar, dapat dilihat pada 

confusion matrix pada gambar dibawah. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 22. confusion matrix 
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b. Hasil Prediksi Perkelas 

 Tabel 4  menampilkan precision, recall, dan f1-score untuk masing-

masing kelas. Sebagian besar kelas memperoleh nilai precision dan 

recall mencapai nilai sempurna (1,00). 

           Tabel 3. hasil_Prediksi_perkelas 

 

 

Berdasarkan hasil perhitungan, akurasi keseluruhan model pada data 

uji mencapai 99,89% yang menunjukkan performa yang sangat baik 

dalam membedakan tiap kelas daun. 

 

 

 

 

 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Daun Syngonium 1.00 1.00 1.00 80 

Daun jambu Biji 1.00 1.00 1.00 80 

Daun kentang 1.00 0.99 0.99 80 

Daun Kersen  1.00 1.00 1.00 80 

Daun Kumis Kucing 1.00 1.00 1.00 80 

Daun Mangga 1.00 1.00 1.00 80 

Daun Rezeki Putih 1.00 1.00 1.00 80 

Daun Ruskus 1.00 1.00 1.00 80 

Daun Sirih 1.00 1.00 1.00 80 

DaunSirsak 0.99 1.00 0.99 80 

Tidak Teridentifikasi 1.00 1.00 1.00 80 

Accurasy  1.00 880 

Macro Avg 1.00 1.00 1.00 880 

Weighted Avg 1.00 1.00 1.00 880 



54 

 

c. Analisis Per Kelas 

Tabel 5 memperlihatkan jumlah data uji, prediksi benar, prediksi salah, 

serta akurasi per kelas. Hampir semua kelas mencapai akurasi sempurna 

(100%), kecuali Daun Kentang yang memperoleh akurasi 98,75% 

dengan satu data yang salah diklasifikasikan. Hal ini mengindikasikan 

bahwa model sangat baik dalam mengenali hampir seluruh jenis daun, 

dengan hanya sedikit kesalahan pada kelas tertentu. 

Tabel 4 Analaisis per kelas 

No Kelas 
Jumlah 

Data 
Benar Salah 

Akurasi 

PerKelas (%) 

1 Syngonium 80 80 0 100.00 

2 jambu Biji 80 80 0 100.00 

3 kentang 80 79 1 98.75 

4 Kersen  80 80 0 100.00 

5 Kumis Kucing 80 80 0 100.00 

6 Mangga 80 80 0 100.00 

7 Rezeki Putih 80 80 0 100.00 

8 Ruskus 80 80 0 100.00 

9 Sirih 80 80 0 100.00 

10 Sirsak 80 80 0 100.00 

11 
Tidak 

Teridentifikasi 
80 80 0 100.00 
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a. Contoh salah prediksi 

Beberapa contoh kesalahan prediksi ditunjukkan pada gambar 5. terlihat 

bahwa beberapa daun dengan bentuk atau warna yang mirip dapat 

menyebabkan model memberikan label yang salah. 

 

b. Perhitungan evaluasi 

 Untuk memahami cara kerja metrik evaluasi, dilakukan perhitungan 

manual menggunakan 1 contoh baris confusion matrix, yaitu kelas Daun 

Syngonium. 

1) Contoh perhitungan manual (kelas: Daun Syngonium) 

Dari confusion matrix: 

a) True Positive (TP) = 80 (prediksi benar sebagai Daun 

Syngonium) 

b) True Negatif (TN) = 0 (tidak ada kelas lain yang salah di prediksi 

sebagai daun Syngonium) 

c) False Positive (FP) = 0 (tidak ada kelas lain yang diprediksi 

sebagai Daun Syngonium) 

d) False Negative (FN) = 10 (Tidak data Daun Syngonium 

diprediksi sebagai kelas lain) 

 

 

 

Gambar 15. daun salah prediksi 
Gambar 23. Daun Salah Prediksi 
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Rumus perhitungan: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

80

80 + 0
= 1.00 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

80

80 + 0
= 1.00 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= 2 ×

1.00 × 1.00

1.00 + 1.00
= 1.00 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
=

80

80
= 1.00 Atau 100% 

 

2) Hasil perhitungan semua kelas 

Untuk memperoleh gambaran lebih detail mengenai performa model 

pada masing-masing kelas, dilakukan perhitungan manual metrik 

evaluasi berdasarkan confusion matrix. Hasil perhitungan tersebut 

dapat dilihat pada Tabel 6, yang memuat nilai TP, FP, FN, Precision, 

Recall, F1-Score, serta Akurasi per kelas. 

                   Tabel 5. perhitungan semua kelas 

Kelas TP FP FN Precision Recall 
F1-

Score 
Akurasi 

Daun 

Syngonium 
80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Jambu 

Biji 
80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Kentang 79 0 1 1.000 0.988 0.994 0.988 

Daun Kersen 80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Kumis 

Kucing 
80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Mangga 80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Rezeki 

Putih 
80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 
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Daun Ruskus 80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Sirih 80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Daun Sirsak 80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

Tidak 

Teridentifikasi 
80 0 0 1.000 1.000 1.000 1.000 

 

Nilai Akurasi pada tabel di atas menunjukkan akurasi per kelas 

(class-wise accuracy), yaitu perhitungan akurasi untuk masing-

masing kelas dengan pendekatan one-vs-all. Pada perhitungan ini, 

True Negative (TN) tidak ditampilkan di tabel, tetapi tetap digunakan 

dalam rumus: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
 

Nilai TN dihitung dari jumlah citra seluruh kelas lain yang berhasil 

diprediksi dengan benar sebagai bukan kelas yang sedang dihitung. 

Karena jumlah TN jauh lebih besar dibandingkan FP dan FN, maka 

nilai akurasi per kelas cenderung sangat tinggi (mendekati 1). 

3) Akurasi Keseluruhan (Overall Accuracy) 

Akurasi keseluruhan adalah proporsi total prediksi yang benar dari 

semua kelas terhadap total prediksi yang dilakukan model, dengan 

rumus: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 =  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
 

Berdasarkan hasil pengujian pada penelitian ini, diperoleh: 

a) Total TP + TN = 879  

b) Total FP + FN = 1 

Sehingga: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
=

879

879 + 1
=

879

880
= 9988 𝑎𝑡𝑎𝑢 99,88% 
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Nilai ini menunjukkan bahwa 99,88% prediksi model pada data uji 

adalah benar, sehingga model memiliki kinerja yang sangat baik 

untuk klasifikasi citra daun tanaman herbal dan non-herbal. 

6. Implementasi Model Ke Dalam Aplikasi Berbasis Web  

Pada tahap ini, model Convolutional Neural Network (CNN) yang telah 

melalui proses pelatihan diimplementasikan ke dalam sebuah antarmuka 

aplikasi berbasis web. Implementasi ini bertujuan untuk mempermudah 

pengguna dalam melakukan klasifikasi citra daun secara interaktif melalui 

peramban web. Aplikasi web ini dikembangkan dengan menggunakan 

React untuk frontend dan Flask untuk backend. 

a. Arsitektur Aplikasi Web 

Arsitektur sistem pada aplikasi web ini dirancang dengan memisahkan 

antara sisi klien (frontend) dan sisi server (backend) untuk memastikan 

skalabilitas dan kemudahan pemeliharaan. Komponen utama arsitektur 

ini diuraikan sebagai berikut: 

1) Backend (Flask Python)  

a) Berperan sebagai Application Programming Interface (API) 

yang menangani logika utama pada sisi server. 

b) Memuat model klasifikasi daun format .keras (hasil pelatihan 

arsitektur ResNet152V2) ke dalam memori pada saat inisialisasi 

server untuk efisiensi pemrosesan. 

c) Menyediakan endpoint API pada route /predict untuk menerima 

data citra yang dikirim oleh frontend. 

d) Melakukan seluruh proses pra-pemrosesan citra, menjalankan 

inferensi model untuk prediksi, dan menyusun hasil prediksi ke 

dalam format JSON. 

e) Mengimplementasikan Cross-Origin Resource Sharing (CORS) 

untuk memberikan izin akses kepada frontend React agar dapat 

berkomunikasi dengan server. 
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2) Frontend (React) 

a) Menyediakan antarmuka pengguna (UI) yang interaktif untuk 

memungkinkan pengguna mengunggah citra daun. 

b) Mengirimkan data citra ke backend melalui metode request 

POST ke endpoint /predict menggunakan fetch API. 

c) Menerima dan menampilkan hasil prediksi yang dikirim oleh 

backend secara dinamis kepada pengguna. Informasi yang 

ditampilkan mencakup nama daun, kategori tanaman 

(Herbal/Non-Herbal/Tidak Teridentifikasi), tingkat kepercayaan 

(confidence) dalam persentase, serta pratinjau citra yang 

diunggah. 

3) Model  

a) Menggunakan file model_resnet152v2_herbal.keras yang 

merupakan artefak hasil dari tahap pelatihan model dengan 

arsitektur ResNet152V2. 

4) Library pendukung 

a) TensorFlow: Digunakan pada backend untuk memuat 

model .keras dan melakukan proses prediksi. 

b) Pillow (PIL): Berfungsi untuk memanipulasi dan memproses 

objek citra. 

c) NumPy: Dimanfaatkan untuk operasi komputasi numerik, 

terutama dalam manipulasi array citra. 

d) Base64: Digunakan untuk mengkodekan citra yang telah 

diunggah agar dapat dikirim kembali dan ditampilkan pada 

frontend. 

e) Flask-CORS: Pustaka yang memfasilitasi manajemen kebijakan 

CORS pada server Flask. 

 

 

 



60 

 

b. Alur Kerja Sistem 

Alur kerja sistem dirancang untuk memberikan pengalaman pengguna 

yang sederhana dan intuitif, mulai dari pengunggahan citra hingga 

penampilan hasil. Berikut adalah tahapan alur kerja sistem secara 

sistematis: 

a) Pengguna mengakses halaman utama aplikasi yang dibangun 

menggunakan React. 

b) Pengguna memilih dan mengunggah sebuah file citra daun melalui 

formulir yang tersedia pada antarmuka. 

c) Setelah citra dipilih, frontend React mengirimkan data citra tersebut 

ke backend Flask melalui request POST asinkron ke endpoint 

/predict. 

d) Backend menerima request dan melakukan serangkaian proses 

berikut: 

a) Membaca file citra yang diterima. 

b) Melakukan pra-pemrosesan citra yang mencakup perubahan 

ukuran (resize) menjadi 224x224 piksel, normalisasi nilai piksel 

ke rentang 0 hingga 1, dan penambahan dimensi batch. 

c) Memasukkan citra yang telah diproses ke dalam model .keras 

untuk melakukan prediksi. 

d) Menginterpretasikan hasil prediksi untuk menentukan nama 

kelas daun, kategori tanaman (Herbal/Non-Herbal/Tidak 

Teridentifikasi) berdasarkan pemetaan yang telah didefinisikan, 

serta persentase keyakinan (confidence score). 

e) Backend mengirimkan kembali hasil prediksi yang telah diformat 

dalam bentuk JSON, beserta data citra dalam format Base64. 

f) Frontend React menerima respons JSON tersebut dan 

menampilkannya secara dinamis pada antarmuka pengguna. 
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c. Integrasi Model Keras 

Untuk optimalisasi performa, model Keras diintegrasikan dengan 

strategi pemuatan tunggal. Model dimuat ke dalam memori hanya satu 

kali, yaitu pada saat server Flask pertama kali dijalankan. Dengan 

demikian, setiap request prediksi yang masuk akan dilayani oleh instans 

model yang sama tanpa perlu melakukan proses pemuatan ulang, 

sehingga mengurangi latensi dan penggunaan sumber daya komputasi. 

d. Sturktur Program Utama 

Struktur kode program dipisahkan berdasarkan fungsinya untuk 

menjaga keterbacaan dan modularitas. 

1) Backend (Flask) 

a) Fungsi preprocess_image(): Bertanggung jawab untuk 

mengubah citra masukan menjadi array NumPy dengan dimensi 

yang sesuai (224x224 piksel), melakukan normalisasi, dan 

menambahkan dimensi batch. 

b) Route /predict: Berfungsi sebagai endpoint API utama yang 

menerima unggahan file, memanggil fungsi pra-pemrosesan, 

mengeksekusi prediksi model, mengolah hasil, dan 

mengembalikannya dalam format JSON. 

2) Frontend (React) 

a) Komponen Input File: Menyediakan elemen HTML untuk 

pengguna memilih file citra dari perangkat lokal. 

b) Tombol Submit: Memicu fungsi untuk mengirim request ke 

backend saat diklik. 

c) Area Tampilan Hasil: Komponen dinamis yang berfungsi untuk 

menampilkan informasi prediksi dan pratinjau citra setelah 

respons dari backend diterima. 

e. Desain Antarmuka Pengguna 

Antarmuka web dirancang dengan fokus pada kemudahan penggunaan 

dan fungsionalitas. Elemen-elemen utama pada antarmuka adalah 

sebagai berikut: 
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1) Formulir Unggah: Terdiri dari tombol "Pilih Gambar" yang 

memungkinkan pengguna memilih citra dari penyimpanan lokal. 

2) Area Hasil Prediksi: Sebuah bagian khusus yang secara dinamis 

akan menampilkan informasi berikut setelah proses prediksi selesai: 

a) Nama daun yang terdeteksi. 

b) Kategori tanaman (Herbal / Non-Herbal / Tidak Teridentifikasi). 

c) Persentase keyakinan model terhadap hasil prediksi. 

d) Pratinjau (preview) dari citra yang telah diunggah pengguna. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 24. halaman input gambar 

Gambar 25. halaman tampilan hasil klasifikasi 
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Untuk memastikan aplikasi web yang dibangun dapat berjalan 

sesuai dengan fungsinya, dilakukan pengujian sistem pada website. 

Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi apakah setiap fitur yang ada 

berfungsi dengan baik serta menilai tingkat keberhasilan sistem dalam 

melakukan klasifikasi citra daun. Hasil pengujian website disajikan dalam 

tabel berikut. 

Tabel 6 Hasil Pengujian Website 

 

 

 

 

No Daun Inputan Prediksi Akurasi Benar/Salah 

1 Daun Jambu Biji Daun Jambu Biji 99,41% Benar 

2 Daun Kentang Daun Kentang 99,98% Benar 

3 Daun Kentang Daun Kentang 99,94% Benar 

4 Daun Kersen Daun Kersen 89,49% Benar 

5 Daun Kersen Daun Kersen 58,14% Benar 

6 Daun Kumis Kucing Daun Kumis Kucing 98,57% Benar 

7 Daun Kumis Kucing Daun Kumis Kucing 61,65% Benar 

8 Daun Mangga Daun Mangga 99,91% Benar 

9 Daun Mangga Daun Mangga 99,67% Benar 

10 Daun Rezeki Putih Daun Rezeki Putih 90,65% Benar 

11 Daun Rezeki Putih Daun Rezeki Putih 99,95% Benar 

12 Daun Ruskus Daun Ruskus 99,98% Benar 

13 Daun Ruskus Daun Ruskus 99,96% Benar 

14 Daun Sirih Daun Sirih 99,96% Benar 

15 Daun Sirih Daun Sirih 99,69% Benar 

16 Daun Sirsak Daun Jambu Biji 79,39% Salah 

17 Daun Sirsak Daun Sirsak 97,94% Benar 

18 Daun Syngonium Daun Syngonium 99,98% Benar 

19 Daun Syngonium Daun Syngonium 99,97% Benar 

20 Tidak Teridentifikasi Tidak Teridentifikasi 99,93% Benar 
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Berdasarkan tabel hasil pengujian di atas, dapat dilihat bahwa sistem 

website mampu melakukan klasifikasi citra daun dengan tingkat akurasi 

yang sangat tinggi pada hampir semua kelas, dengan sebagian besar prediksi 

menunjukkan nilai akurasi di atas 95%. Hal ini membuktikan bahwa 

integrasi model ResNet152V2 ke dalam aplikasi web berjalan dengan baik 

dan memberikan hasil yang konsisten. Meskipun demikian, terdapat satu 

kasus salah klasifikasi pada daun sirsak yang diprediksi sebagai daun jambu 

biji dengan akurasi 79,39%. Kesalahan ini kemungkinan disebabkan oleh 

kemiripan morfologi daun serta faktor pencahayaan atau sudut pengambilan 

gambar. Namun secara keseluruhan, tingkat keberhasilan sistem tergolong 

sangat baik, dengan mayoritas prediksi benar dan sesuai dengan kelas yang 

diinputkan. 

6. Pembahasan dan hasil 

a. Kinerja Model terhadap Dataset 

Model ResNet152V2 yang dilatih menunjukkan kinerja yang sangat 

baik pada dataset daun herbal dan non-herbal. Berdasarkan hasil 

evaluasi menggunakan data uji, nilai akurasi keseluruhan mencapai 

sekitar 99,11%. Hasil confusion matrix menunjukkan sebagian besar 

kelas dapat dikenali dengan baik, meskipun terdapat beberapa kelas 

yang sering tertukar, seperti Daun Mangga yang terkadang terklasifikasi 

sebagai Daun Kentang, dan Daun Ruskus yang kadang terklasifikasi 

sebagai Daun Rezeki Putih. 

b. Kelebihan Model 

1) Arsitektur Deep Learning yang kuat: ResNet152V2 memiliki 

residual connection yang mampu mengurangi masalah vanishing 

gradient sehingga dapat mempelajari fitur lebih kompleks. 

2) Akurasi tinggi pada sebagian besar kelas, khususnya daun yang 

memiliki bentuk dan tekstur unik seperti Daun Sirih dan Daun 

Kumis Kucing. 

3) Kemampuan generalisasi yang baik meskipun latar belakang 

gambar bervariasi. 
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4) Integrasi mudah ke aplikasi web, memungkinkan penggunaan model 

langsung oleh pengguna tanpa memerlukan instalasi aplikasi lokal. 

c. Kendala Selama Pengujian 

1) Keterbatasan jumlah data pada beberapa kelas menyebabkan model 

kurang optimal dalam mengenali kelas tersebut. 

2) Kemiripan visual antar daun (misalnya daun berwarna hijau dengan 

bentuk lonjong) membuat model kesulitan membedakan kelas 

tertentu. 

3) Proses pelatihan membutuhkan sumber daya tinggi, terutama waktu 

komputasi dan penggunaan GPU. 

4) Tidak dilakukan pengujian dengan data lapangan secara langsung, 

sehingga performa di kondisi nyata belum sepenuhnya teruji. 

d. Potensi Pengembangan ke Aplikasi Nyata 

1) Penggunaan di bidang pertanian dan herbal untuk membantu 

identifikasi tanaman secara cepat menggunakan kamera smartphone. 

2) Penambahan fitur geolokasi untuk melacak persebaran tanaman 

tertentu. 

3) Pengembangan model lightweight seperti MobileNetV3 agar dapat 

berjalan di perangkat dengan spesifikasi rendah. 

4) Pengayaan dataset dengan variasi kondisi pencahayaan, sudut 

pengambilan gambar, dan latar belakang yang beragam. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan maka dapat disimpulkan sebagai 

berikut: 

1. Model CNN dengan arsitektur ResNet152V2 berhasil diimplementasikan 

menggunakan pendekatan Transfer Learning untuk mengidentifikasi jenis 

tanaman herbal lokal dari citra daun. Model ini diintegrasikan ke dalam 

aplikasi web berbasis Flask yang memungkinkan pengguna mengunggah 

gambar dan memperoleh hasil klasifikasi beserta kategori tanaman (Herbal, 

Non-Herbal, atau Tidak Teridentifikasi) secara cepat dan praktis. 

2. Model menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi keseluruhan 

99,89% pada data uji, serta nilai presisi, recall, dan F1-score rata-rata yang 

tinggi. Meski demikian, masih terdapat kesalahan prediksi pada beberapa 

kelas yang memiliki kemiripan visual, terutama karena faktor morfologi 

daun dan pencahayaan. 

B. Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, penulis memberikan beberapa 

saran untuk pengembangan lebih lanjut: 

1. Menambah variasi data latih, termasuk kondisi pencahayaan, sudut 

pengambilan gambar, dan latar belakang berbeda untuk meningkatkan 

kemampuan generalisasi model. 

2. Menguji model dengan data lapangan agar performa di kondisi nyata dapat 

terukur lebih akurat. 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1. Source Code 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.applications import ResNet152V2 

from tensorflow.keras.layers import GlobalAveragePooling2D, Dense, 

Dropout 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, 

ModelCheckpoint 

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import os 

 

# --- Parameter --- 

img_size = 224 

batch_size = 32 

epochs = 30 

data_dir = "dataset/semua"  # ganti sesuai lokasi datasetmu 

 

# --- Data Generator (Training + Validation) --- 

train_datagen = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator( 

    rescale=1./255, 

    rotation_range=20, 

    width_shift_range=0.2, 

    height_shift_range=0.2, 

    shear_range=0.2, 

    zoom_range=0.2, 

    horizontal_flip=True, 

    fill_mode='nearest', 

    validation_split=0.2 

) 

 

train_gen = train_datagen.flow_from_directory( 

    data_dir, 

    target_size=(img_size, img_size), 

    batch_size=batch_size, 

    class_mode='categorical', 
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    subset='training', 

    shuffle=True 

) 

 

val_gen = train_datagen.flow_from_directory( 

    data_dir, 

    target_size=(img_size, img_size), 

    batch_size=batch_size, 

    class_mode='categorical', 

    subset='validation', 

    shuffle=False 

) 

 

# --- Bangun model --- 

base_model = ResNet152V2(weights='imagenet', include_top=False, 

input_shape=(img_size, img_size, 3)) 

base_model.trainable = False  # Transfer Learning (frozen base 

model) 

 

x = base_model.output 

x = GlobalAveragePooling2D()(x) 

x = Dropout(0.5)(x) 

output = Dense(train_gen.num_classes, activation='softmax')(x) 

 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=output) 

 

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.0001), 

loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

 

# --- Tambahan: informasi model & dataset --- 

print("\n=== INFORMASI DATASET ===") 

print("Jumlah kelas:", train_gen.num_classes) 

print("Label kelas:", list(train_gen.class_indices.keys())) 

print("Jumlah data training:", train_gen.samples) 

print("Jumlah data validasi:", val_gen.samples) 

 

print("\n=== ARSITEKTUR MODEL RESNET152V2 ===") 

model.summary() 

 

# --- Callback --- 

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=5, 

restore_best_weights=True) 

checkpoint = ModelCheckpoint("best_model.h5", 

monitor="val_accuracy", save_best_only=True, verbose=1) 
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# --- Training --- 

history = model.fit( 

    train_gen, 

    epochs=epochs, 

    validation_data=val_gen, 

    callbacks=[early_stop, checkpoint] 

) 

 

# --- Evaluasi Model --- 

print("\n=== EVALUASI MODEL ===") 

val_loss, val_acc = model.evaluate(val_gen) 

print(f"Akurasi Validasi: {val_acc*100:.2f}%") 

print(f"Loss Validasi: {val_loss:.4f}") 

 

# --- Prediksi --- 

val_gen.reset() 

preds = model.predict(val_gen) 

y_pred = np.argmax(preds, axis=1) 

y_true = val_gen.classes 

labels = list(val_gen.class_indices.keys()) 

 

print("\n=== LAPORAN KLASIFIKASI ===") 

print(classification_report(y_true, y_pred, target_names=labels)) 

 

# --- Confusion Matrix --- 

cm = confusion_matrix(y_true, y_pred) 

plt.figure(figsize=(8,6)) 

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', 

xticklabels=labels, yticklabels=labels) 

plt.xlabel("Prediksi") 

plt.ylabel("Aktual") 

plt.title("Confusion Matrix") 

plt.show() 

 

# --- Tabel hasil benar & salah --- 

correct = np.sum(y_pred == y_true) 

incorrect = np.sum(y_pred != y_true) 

 

hasil_df = pd.DataFrame({ 

    "Kelas": labels, 

    "Jumlah Data": np.bincount(y_true, minlength=len(labels)), 

    "Benar": np.bincount(y_true[y_pred == y_true], 

minlength=len(labels)), 

    "Salah": np.bincount(y_true[y_pred != y_true], 

minlength=len(labels)) 



74 

 

}) 

hasil_df["Akurasi per Kelas (%)"] = (hasil_df["Benar"] / 

hasil_df["Jumlah Data"] * 100).round(2) 

 

print("\n=== HASIL PREDIKSI PER KELAS ===") 

print(hasil_df) 

 

# --- Grafik Akurasi & Loss --- 

plt.figure(figsize=(12,5)) 

 

plt.subplot(1,2,1) 

plt.plot(history.history['accuracy'], label='Train Acc') 

plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Val Acc') 

plt.title('Akurasi Training vs Validation') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Akurasi') 

plt.legend() 

 

plt.subplot(1,2,2) 

plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss') 

plt.plot(history.history['val_loss'], label='Val Loss') 

plt.title('Loss Training vs Validation') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Loss') 

plt.legend() 

 

plt.show() 
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Lampiran 2. Dataset Training dan Validasi 
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Lampiran 3. Keterangan Bebas Plagiat 
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Lampiran 4. Hasil Turnitin 
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Lampiran 5. Permohonan Penelitian 



99 

 

Lampiran 6. Izin Penelitian 
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