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ABSTRAK

PERBANDINGAN KINERJA ARSITEKTUR MOBILENETV2 DAN
RESNET50 PADA KLASIFIKASI TUMBUHAN HERBAL BERBASIS
CITRA DAUN

Oleh

SITI AYUNI

Indonesia sebagai negara tropis memiliki kekayaan hayati yang melimpah,
termasuk berbagai jenis tumbuhan herbal yang berpotensi dalam pengobatan
tradisional. Namun, klasifikasi tumbuhan herbal berdasarkan morfologi daun masih
banyak bergantung pada metode visual tradisional yang rentan kesalahan akibat
keterbatasan pengetahuan dan kemiripan bentuk daun antarspesies. Penelitian ini
menerapkan pendekatan deep learning dengan membandingkan kinerja arsitektur
MobileNetV2 dan ResNet50 dalam klasifikasi citra daun herbal sebagai solusi atas
keterbatasan tersebut. Dataset yang digunakan terdiri dari 3000 citra daun tunggal
dari 10 jenis tumbuhan herbal yang dikelompokkan ke dalam dua bentuk morfologi
utama, yaitu cordate (jantung) dan ovate (bulat telur). Tahapan penelitian
mencakup pengumpulan data, preprocessing (resize, normalisasi, dan pembagian
dataset), pelatihan model dengan transfer learning, serta evaluasi kinerja
menggunakan confusion matrix. Hasil menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki
kinerja terbaik dalam klasifikasi citra daun herbal, sedangkan ResNet50
memerlukan penyesuaian untuk mencapai hasil yang optimal. MobileNetV2
memperoleh akurasi tertinggi sebesar 99,33%, sementara ResNet50 mencapai 99%
pada skenario terbaiknya. Selain itu, MobileNetV2 menunjukkan waktu pelatihan
yang lebih efisien dibandingkan ResNet50. Kedua model kemudian
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web menggunakan framework Streamlit
untuk mendukung proses klasifikasi secara otomatis. Penelitian ini diharapkan
dapat mendorong pemanfaatan teknologi dalam pelestarian dan pemanfaatan
tumbuhan herbal.

Kata kunci: klasifikasi citra, daun herbal, deep learning, MobileNetV2, ResNet50.



ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON OF MOBILENETV2 AND RESNETS50
ARCHITECTURES IN HERBAL PLANT CLASSIFICATION BASED ON
LEAF IMAGES

By

SITI AYUNI

Indonesia, as a tropical country, possesses abundant biodiversity, including
various types of herbal plants with great potential in traditional medicine.
However, the classification of herbal plants based on leaf morphology still largely
relies on traditional visual methods, which are prone to errors due to limited
expertise and morphological similarities among species. This study applies a deep
learning approach by comparing the performance of the MobileNetV2 and
ResNet50 architectures in classifying images of herbal leaves as a solution to these
limitations. The dataset used consists of 3,000 single-leaf images from 10 types of
herbal plants, grouped into two main morphological shapes: cordate (heart-
shaped) and ovate (egg-shaped). The research stages include data collection,
preprocessing (resizing, normalization, and dataset splitting), model training using
transfer learning, and performance evaluation using a confusion matrix. The
results show that MobileNetV2 outperforms ResNet50 in classifying herbal leaf
images. MobileNetV2 achieved the highest accuracy of 99.33%, while ResNet50
reached 99% in its best-performing scenario. In addition, MobileNetV2
demonstrated more efficient training time compared to ResNet5(0. Both models were
subsequently implemented in a web-based application using the Streamlit
framework to support automatic classification. This research is expected to
encourage the use of technology in the preservation and utilization of herbal plants.

Keywords: image classification, herbal leaves, deep learning, MobileNetV?2,
ResNet50.
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1.1.

I. PENDAHULUAN

Latar Belakang

Hubungan antara manusia dan tumbuhan telah menjadi hal yang tidak
terpisahkan, di mana tumbuhan menjadi sumber utama untuk memenuhi
kebutuhan hidup manusia. Ketergantungan ini menunjukkan betapa
pentingnya kehadiran tumbuhan dalam kehidupan manusia, sebagaimana
tercermin dalam etnobotani yang mempelajari bagaimana manusia
memanfaatkan tumbuhan sebagai sumber bahan makanan dan naungan
(Rahman dkk., 2019). Seiring waktu, manfaat tumbuhan tidak hanya
terbatas pada hal tersebut, tetapi juga telah dimanfaatkan secara luas dalam
pengobatan tradisional yang berlangsung turun-temurun (Lovadi dkk.,

2021).

Pengobatan tradisional masih menjadi bagian aktif dalam upaya menjaga
kesehatan. World Health Organization (WHO) mengungkapkan bahwa
sekitar 80% penduduk dunia memanfaatkan metode pengobatan ini. Dari
total 194 negara di dunia, sebanyak 179 negara masih menggunakan
pengobatan tradisional dalam praktik kesehatan (WHO, 2022). Selaras
dengan data global, di Indonesia sekitar 32% penduduk memanfaatkan
pengobatan tradisional, termasuk pemanfaatan tumbuhan sebagai bahan
herbal (Ardiansyah, 2022). Hal ini relevan mengingat Indonesia merupakan
salah satu negara tropis dengan kekayaan hayati yang luar biasa atau dikenal
sebagai negara megabiodiversitas. Indonesia memiliki sekitar 30.000
hingga 50.000 jenis tumbuhan, dengan sekitar 25% diantaranya berpotensi
memiliki khasiat sebagai obat atau herbal (Azizan dkk., 2023).



Tumbuhan herbal dikenal sebagai sumber alami senyawa aktif seperti
diterpenoid, flavonoid, gingerol, dan senyawa lainnya yang dapat digunakan
untuk pencegahan maupun pengobatan berbagai penyakit (Setyaningsih &
Febriyanti, 2023). Senyawa-senyawa ini terdapat di sebagian besar organ
tumbuhan, termasuk daunnya (Putra dkk., 2024). Daun tumbuhan herbal
telah digunakan sejak dahulu dalam pengobatan tradisional karena mudah
didapat dan memiliki efek samping yang lebih rendah dibandingkan obat
sintetis. Meskipun dianggap lebih aman dibandingkan obat sintetis,
penggunaan daun ini tetap memerlukan perhatian terhadap cara pemakaian
dan pemilihan sesuai dengan penyakit yang dialami (Silalahil, 2020).
Namun, pada kenyataannya sebagian masyarakat masih memiliki
pengetahuan terbatas mengenai jenis tumbuhan herbal dan manfaatnya. Hal
ini disebabkan oleh berbagai faktor, termasuk keterbatasan kemampuan
kognitif manusia dalam mengingat berbagai jenis tumbuhan dan kemiripan

morfologi antar spesies tumbuhan.

Karakteristik morfologi daun menjadi panduan penting dalam menentukan
jenis tumbuhan. Akan tetapi, beberapa bentuk daun, seperti bentuk jantung
(cordata) serta bentuk bulat telur (ovata) umum dijumpai pada jenis
tumbuhan yang berbeda, sehingga menyulitkan proses identifikasi
(Nurdiana, 2020). Saat ini, sebagian besar masyarakat juga masih
mengandalkan metode manual untuk mengenali tumbuhan yang
memerlukan keahlian serta ketelitian khusus dan sering kali memakan
waktu. Selain itu, metode tersebut berisiko menghasilkan kesalahan
(Mardiana dkk., 2023). Kesalahan dalam mengenali tumbuhan herbal dapat
menimbulkan dampak buruk, mulai dari reaksi alergi ringan hingga
keracunan fatal yang mengancam jiwa (Dudi & Rajesh, 2019). Di sisi lain,
ribuan tumbuhan herbal di Indonesia berpotensi terbuang karena dianggap
sebagai tumbuhan liar dan budaya pemanfaatan tumbuhan herbal semakin
terkikis seiring penurunan pengetahuan masyarakat sehingga potensi

penggunaannya tidak maksimal (Maturahmah dkk., 2024). Permasalahan ini



dapat diatasi melalui penggunaan teknologi dalam klasifikasi citra daun

tumbuhan herbal (Riska dkk., 2023).

Teknologi yang dapat dimanfaatkan untuk klasifikasi citra yaitu kecerdasan
buatan dengan metode pembelajaran mesin, khususnya deep learning.
Algoritma deep learning yang banyak digunakan dalam klasifikasi citra
adalah convolutional neural network (CNN). Convolutional neural network
(CNN) merupakan perkembangan dari Multilayer perceptron (MLP) yang
dirancang khusus untuk memproses data dua dimensi (Nugraha dkk., 2023).
Algoritma ini memiliki beberapa macam arsitektur diantaranya

MobileNetV2 dan ResNet50.

MobileNetV2 merupakan arsitektur convolutional neural network (CNN)
yang dikembangkan oleh Google sebagai pengembangan pertama dari
arsitektur MobileNet yang lebih dulu dikembangkan (Anhar & Putra, 2023).
Pada versi ini terdapat dua fitur tambahan yang terdiri dari linier bottleneck
dan inverted residual blocks. Arsitektur ini dikenal dengan efisiensi
penggunaan sumber daya yang ringan serta kemampuannya mencapai
akurasi optimal (Marpaung dkk., 2024). Selain arsitektur MobileNetV2,
arsitektur Residual Network (ResNet) juga banyak diterapkan dalam
klasifikasi citra. ResNet merupakan arsitektur yang diperkenalkan pada
tahun 2015 oleh Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren dan Jian Sun
yang mampu mencapai tingkat akurasi lebih tinggi dengan kesalahan
pelatihan yang lebih rendah dibandingkan arsitektur CNN lainnya (He dkk.,
2016). Ada beberapa tipe arsitektur ResNet, salah satunya yaitu ResNet50.
Perbedaan utama antar tipe ini terletak pada jumlah /ayer yang digunakan,

di mana ResNet50 memiliki 50 layer sesuai dengan namanya.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Agyl Restu Hermanto, Abdul Aziz
dan Sudianto pada tahun 2024 terkait perbandingan arsitektur MobileNetV?2
dan RestNet50 untuk klasifikasi jenis buah kurma. Dataset yang digunakan
dalam penelitian ini terdiri dari 300 gambar kurma, yang diklasifikasikan ke

dalam tiga kelas, yaitu Ajwa, Algassim, dan Khenaizi. Hasil penelitian
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menunjukkan bahwa model MobileNetV2 memberikan kinerja terbaik
dengan akurasi sebesar 95%, sedangkan model ResNet50 memperoleh
akurasi 85% (Hermanto dkk., 2024). Akan tetapi, perbandingan kedua
model ini masih jarang dilakukan pada dataset citra daun herbal, sehingga

kinerja dalam klasifikasi tumbuhan herbal perlu dikaji lebih lanjut.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini akan membandingkan kinerja
arsitektur MobileNetV2 dan ResNet50 untuk klasifikasi citra daun tumbuhan
herbal. Penelitian ini juga merupakan pengembangan dari skripsi Hani Cita
Lestari yang sebelumnya menggunakan metode deteksi tepi Canny dan K-
Nearest Neighbor (KNN) dengan hasil akurasi sebesar 81,33%. Penelitian
ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan
citra daun tumbuhan herbal dengan membandingkan dua arsitektur serta
menambahkan variasi pada dataset. Kemiripan morfologi antar daun dalam
dataset menjadi tantangan tersendiri dalam proses klasifikasi. Hasil
penelitian ini akan diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web
yang mampu mengidentifikasi jenis tumbuhan herbal secara otomatis.
Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan
baru dalam klasifikasi serta pemanfaatan tumbuhan herbal yang memiliki

potensi terapeutik.

Rumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan pada latar belakang maka rumusan masalah dalam

penelitian ini, yaitu:

a. Pengembangan model MobileNetV2 dan ResNet50 pada klasifikasi
tumbuhan herbal berbasis citra daun masih terbatas.

b. Perbandingan tingkat akurasi dari model MobileNetV2 dan ResNet50

pada klasifikasi tumbuhan herbal berbasis citra daun belum diketahui.
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1.4.

C.

Pengembangan aplikasi berbasis web yang memungkinkan pengguna
mengunggah citra daun tumbuhan herbal dan menampilkan hasil

klasifikasi secara informatif masih terbatas.

Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini yaitu sebagai berikut:

a.

Dataset citra dalam penelitian ini terdiri dari 10 kelas daun, yaitu daun
sirih (Piper betle Linn), daun binahong (Anredera cordifolia), dan daun
cincau hijau (Cyclea barbata L. Miers, daun kejibeling (Serycocalyx
crispus L.), daun pulai (A4lstonia scholaris), daun kelor (Moringa
oleifera Lam), daun bidara (Ziziphus mauritiana), daun salam (Eugenia
polyantha Wight), daun sambung nyawa (Gynura procumbens), dan
daun ketapang (Terminalia catappa).

Dataset penelitian terbatas pada representasi daun tunggal dengan latar
belakang berwarna putih.

Unggahan gambar pada sistem yang dikembangkan dalam penelitian

ini hanya menerima file dengan format ekstensi .jpg, .jpeg dan .png.

Tujuan Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa tujuan, yaitu:

a.

Mengembangkan model MobileNetV2 dan ResNet50 yang dapat
mengklasifikasikan tumbuhan herbal berbasis citra daun.

Mengetahui perbandingan tingkat akurasi model MobileNetV2 dan
ResNet50 dalam mengklasifikasikan tumbuhan herbal berbasis citra
daun.

Mengembangkan aplikasi berbasis web yang memungkinkan pengguna
mengunggah citra daun tumbuhan herbal serta menampilkan hasil

klasifikasi citra daun secara informatif.
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Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah memberikan wawasan mengenai
pengembangan dan evaluasi kinerja arsitektur MobileNetV2 dan ResNet50
dalam klasifikasi tumbuhan herbal. Selain itu, hasil penelitian ini
memberikan manfaat dalam memudahkan pengguna untuk mengenali
tumbuhan herbal, meningkatkan pengetahuan serta membuka peluang untuk

penelitian lebih lanjut.



II. TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu mengenai klasifikasi tumbuhan berdasarkan citra telah
dilakukan oleh beberapa peneliti sebelumnya. Hasil dari berbagai penelitian
tersebut memberikan wawasan berharga yang menjadi dasar pengembangan
klasifikasi tumbuhan herbal berbasis citra daun dalam penelitian ini.

Ringkasan dari penelitian terdahulu dapat dilihat pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Penelitian terdahulu

Penulis Judul Metode Hasil
Lestari, 2023  Klasifikasi Citra Tepi  Canny Model berhasil
daun  Tumbuhan dan K-Nearest mencapai rata-rata
Obat Neighbor akurasi sebesar 81,33%
Menggunakan (KNN) pada nilai k = 4, dengan
Deteksi Tepi akurasi terbaik
Canny Dan ditemukan pada fold ke-
Metode K-Nearest 5 yaitu 83,33%.
Neighbor (KNN)
Hermanto Perbandingan MobileNetV2  Kedua arsitektur
dkk., 2024 Arsitektur dan ResNet50  berhasil mencapai
MobileNetV2 dan akurasi terbaik pada
ResNet50  untuk percobaan dengan
Klasifikasi  Jenis jumlah  epoch  60.
Buah Kurma Arsitektur MobileNetV?2

menunjukkan performa
terbaik dengan akurasi
mencapai 95%.
Sementara, ResNet50
memperoleh akurasi
sebesar 85%.




Tabel 1. Lanjutan

Penulis Judul Metode Hasil
Sharma dkk., Deep  Learning ResNet50 dan Model yang
2025 based  Ensemble MobileNetV2  dikembangkan berhasil
Model for mencapai akurasi
Accurate Tomato pengujian sebesar
Leaf Disease 99.91%, yang
Classification by menunjukkan
Leveraging kemampuan model
ResNet50 and dalam
MobileNetV2 mengklasifikasikan
Architectures penyakit daun tomat
dengan sangat Dbaik.
Selain itu, nilai
precision sebesar
99,92%, recall sebesar
99,90%, dan Fl-score
sebesar 99.91%
memperkuat bahwa
model ini  mampu
mengenali semua kelas
penyakit secara akurat
dan konsisten.
Arnandito & Comparison of EfficientNetB7 Kedua model berhasil
Sasongko, EfficientNetB7 and dan mendapatkan  akurasi
2024 MobileNetV2  in MobileNetV2  sebesar 98%  dalam
Herbal Plant mengidentifikasi  jenis
Species tumbuhan herbal yang
Classification merepresentasikan
Using bahwa model memiliki
Convolutional performa yang baik
Neural Networks
Pangestu & Peningkatan ResNet50 Penambahan lapisan
Kusrini, 2024 Kinerja Arsitektur dense dan fine-tuning
ResNet30  untuk terbukti efektif
Menangani meningkatkan akurasi
Masalah klasifikasi ~ penyakit
Overfitting dalam wulit dengan
Klasifikasi > ]
Penyakit Kulit peningkatan  akurasi

hingga 94%.




Berdasarkan Tabel 1 terdapat beberapa penelitian terdahulu yang telah
dilakukan sebelumnya sebagai acuan dalam melakukan penelitian ini.
Penjelasan terkait penelitian terdahulu yang digunakan adalah sebagai

berikut.

2.1.1. Klasifikasi Citra Daun Tumbuhan Obat Menggunakan
Deteksi Tepi Canny dan Metode K-Nearest Neighbor (KNN)

Penelitian yang dilakukan oleh Hani Citra Lestari pada tahun 2023
menerapkan metode deteksi tepi Canny dan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) untuk melakukan klasifikasi citra daun tumbuhan
obat. Permasalahan utama dalam penelitian ini terletak pada
kesulitan dalam membedakan jenis daun yang memiliki kemiripan
bentuk secara visual, sehingga diperlukan metode klasifikasi
berdasarkan fitur bentuk untuk meningkatkan akurasi pengenalan.
Dataset yang digunakan terdiri atas 900 citra daun yang terbagi ke
dalam tiga kelas, yaitu daun sirih (Piper betle), daun binahong
(Anredera cordifolia), dan daun kejibeling (Strobilanthes crispus),
dengan proporsi pembagian 80% untuk data latih dan 20% untuk
data uji.

Tahapan penelitian ini meliputi konversi citra ke dalam format
grayscale, reduksi noise menggunakan filter Gaussian, penerapan
deteksi tepi Canny, serta ekstraksi berbagai fitur, seperti luas area,
rasio aspek, jumlah tepi, dan total panjang tepi. Fitur-fitur yang
diperoleh selanjutnya digunakan sebagai input pada algoritma
KNN untuk proses klasifikasi menggunakan perhitungan jarak
Euclidean sebagai dasar penentuan kedekatan antar data. Evaluasi
kinerja model dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross
Validation, yang menunjukkan bahwa nilai parameter k terbaik
adalah 4, dengan rata-rata akurasi klasifikasi sebesar 81,33%

(Lestari, 2023).
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Perbandingan Arsitektur MobileNetV2 dan ResNet50 untuk
Klasifikasi Jenis Buah Kurma

Penelitian yang telah dilakukan oleh Agyl Restu Hermanto, Abdul
Aziz dan Sudianto pada tahun 2024 ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja dua arsitektur transfer learning, yaitu
MobileNetV2 dan ResNet50, dalam mengklasifikasikan tiga jenis
buah kurma, yakni Ajwa, Alqassim, dan Khenaizi. Perbandingan
ini dilakukan untuk mengetahui model mana yang lebih optimal
dalam hal akurasi dan efisiensi ketika diterapkan pada dataset
dengan jumlah data terbatas. Dataset yang digunakan terdiri atas
300 citra, yang dibagi dengan rasio 80% untuk data pelatihan dan
20% untuk data validasi. Pada tahap pelatihan, kedua model
memanfaatkan pre-trained weights dari ImageNet dengan
beberapa modifikasi pada lapisan akhir. Model dikompilasi
menggunakan optimizer Adam dengan learning rate sebesar 0,001
dan loss function categorical crossentropy, serta dilatih masing-
masing selama 20, 40, dan 60 epoch dengan batch size 32. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa MobileNetV2 mencapai akurasi
tertinggi sebesar 95% pada 60 epoch, sedangkan ResNet50 hanya
mencapai akurasi 85% (Hermanto dkk., 2024).

Deep Learning based Ensemble Model for Accurate Tomato Leaf
Disease Classification by Leveraging ResNet50 and MobileNetV'2
Architectures

Penelitian yang dilakukan oleh J Sharma dkk pada tahun 2025 ini
bertujuan untuk mengatasi permasalahan dalam klasifikasi
penyakit daun tomat yang memiliki tingkat kemiripan visual yang
tinggi antarkategori, sehingga menyulitkan proses identifikasi.
Identifikasi yang kurang akurat dapat menyebabkan kesalahan

dalam penanganan penyakit dan berdampak pada penurunan hasil



2.14.

11

produksi pertanian. Untuk mendukung proses diagnosis yang lebih
cepat dan akurat, penelitian ini mengusulkan metode klasifikasi
berbasis deep learning dengan pendekatan transfer learning dan
ensemble model. Dataset yang digunakan berasal dari sumber
publik Kaggle, yang terdiri atas 11.000 citra daun tomat dengan 10
kategori penyakit. Dataset tersebut dibagi dengan proporsi 80%
untuk data pelatihan, 10% untuk data validasi, dan 10% untuk data
pengujian. Dua model arsitektur pre-trained berbasis ImageNet
diterapkan dan disesuaikan melalui teknik fine-tuning, kemudian
dikombinasikan dalam satu model ensemble guna meningkatkan
akurasi klasifikasi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model
ensemble yang diusulkan mampu mencapai akurasi tertinggi
sebesar 99,1%, dengan performa klasifikasi yang hampir sempurna

pada seluruh kategori penyakit (Sharma dkk., 2025).

Comparison of EfficientNetB7 and MobileNetV'2 in Herbal Plant
Species Classification Using Convolutional Neural Networks

Penelitian yang dilakukan oleh Seno Arnandito dan Theopilus
Bayu Sasongko pada tahun 2024 ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja dua arsitektur deep learning, yaitu
EfficientNetB7 dan MobileNetV2 dalam melakukan klasifikasi citra
daun tumbuhan herbal. Perbandingan dilakukan untuk
mengevaluasi perbedaan performa antara arsitektur yang kompleks
dan berkapasitas besar (EfficientNetB7) dengan arsitektur ringan
dan efisien (MobileNetV?2), khususnya dalam konteks akurasi
klasifikasi. Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dan terdiri
atas 1.000 citra daun dari sepuluh jenis tumbuhan herbal, yaitu
daun jambu biji, daun kari, daun kemangi, daun kunyit, daun sirih,
daun mint, daun pepaya, daun sirsak, lidah buaya, dan teh hijau.

Dataset ini dibagi ke dalam tiga bagian, yaitu 70% untuk data
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pelatihan, 15% untuk validasi, dan 15% untuk pengujian. Untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi model, diterapkan teknik
augmentasi citra berupa rotasi, penskalaan, dan translasi hingga
20%, serta penggunaan fill mode untuk menjaga kualitas citra
setelah proses transformasi. Evaluasi model dilakukan
menggunakan confusion matrix, dan hasil yang diperoleh
menunjukkan bahwa model mencapai akurasi klasifikasi sebesar
98%, yang mengindikasikan performa sangat baik dalam
mengidentifikasi jenis-jenis daun tumbuhan herbal secara otomatis

(Armandito & Sasongko, 2024).

Peningkatan Kinerja Arsitektur ResNet50 untuk Menangani
Masalah Overfitting dalam Klasifikasi Penyakit Kulit

Penelitian yang dilakukan oleh Handoko Adji Pangestu dan
Kusrini pada tahun 2024 bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas
penerapan berbagai strategi klasifikasi penyakit kulit dengan
memanfaatkan pendekatan transfer learning arsitektur ResNet50.
Evaluasi ini diperlukan untuk menilai tingkat efektivitas arsitektur
ResNet50 dalam tugas klasifikasi citra penyakit kulit, sekaligus
mengidentifikasi konfigurasi model yang paling optimal dalam
mengatasi tantangan berupa kemiripan visual antarkelas dan
keterbatasan jumlah data medis yang digunakan. Adapun tahapan
penelitian mencakup preprocessing data, perancangan model
dengan variasi jumlah lapisan dense, penerapan teknik fine-tuning,
serta penambahan dropout sebagai upaya regularisasi. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa penerapan fine-tuning dan
penambahan lapisan dense secara individual maupun gabungan
mampu meningkatkan akurasi model. Model dasar tanpa lapisan
tambahan menghasilkan akurasi sekitar 90%, fine-tuning saja
mencapai hingga 94%, sementara kombinasi fine-tfuning dan

lapisan dense menghasilkan akurasi sekitar 92%. Temuan ini
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menunjukkan bahwa penyesuaian arsitektur dan pelatihan lanjutan
pada model pre-trained dapat secara signifikan meningkatkan

performa klasifikasi penyakit kulit (Pangestu & Kusrini, 2024).

Tumbuhan Herbal

Kajian mengenai tumbuhan herbal memiliki keterkaitan erat dengan
etnobotani. Secara etimologis, istilah etnobotani berasal dari penggabungan
dua kata, yaitu “etno” yang mengacu pada masyarakat dan “botani” yang
berhubungan dengan tumbuhan. Etnobotani dapat diartikan sebagai cabang
ilmu yang mempelajari interaksi antara masyarakat dan tumbuhan, termasuk

tumbuhan herbal (Royyani dkk., 2024).

Tumbuhan herbal merupakan jenis tumbuhan yang memiliki khasiat obat
dan digunakan dalam upaya penyembuhan maupun pencegahan berbagai
penyakit (Haris dkk., 2024). Tumbuhan herbal dapat digunakan sebagai obat
dengan berbagai cara, seperti diminum, ditempel, atau dihirup. Metode
penggunaannya dirancang untuk mendukung kerja reseptor sel dalam
menerima senyawa kimia atau rangsangan tertentu. Tumbuhan herbal
umumnya diolah oleh masyarakat Indonesia menjadi jamu tradisional yang
dibuat berdasarkan resep yang diwariskan secara turun temurun. Berbagai
bagian tumbuhan berpotensi dimanfaatkan sebagai bahan herbal, termasuk

daun (Kumontoy dkk., 2023).

Daun merupakan organ tumbuhan yang berperan sebagai alat hara dan
hanya tumbuh pada batang. Secara morfologi, daun pada tumbuhan
memiliki berbagai bentuk yang beragam, seperti bentuk jantung, bulat telur,
dan lanset. Variasi bentuk tersebut menjadikan daun mudah dikenali dan
memiliki fungsi yang beragam pula (Nurdiana, 2020). Daun sering
dimanfaatkan karena mudah didapatkan, selalu tersedia, dan

penggunaannya tidak mengganggu pertumbuhan tumbuhan (Hastuti dkk.,
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2023; Isman dkk., 2021). Hasil uji klinis menunjukkan bahwa daun
mengandung vitamin, mineral, dan antioksidan yang secara alami
bermanfaat untuk menjaga kesehatan tubuh manusia (Herdiansah dkk.,
2022).  Berdasarkan = Keputusan =~ Menteri ~ Kesehatan =~ Nomor
HK.01.07/Menkes/187/2017, beberapa jenis daun telah diakui sebagai
bahan dalam ramuan obat tradisional Indonesia karena terbukti aman dan
berkhasiat (Kementerian Kesehatan, 2017). Selaras dengan ketetapan yang
telah ditetapkan, penelitian ini menggunakan sejumlah jenis daun dari
tumbuhan herbal yang telah ditentukan sebelumnya. Jenis-jenis tumbuhan

herbal yang digunakan dalam penelitian ini dijelaskan sebagai berikut.

2.2.1. Binahong (Anredera cordifolia)

Anredera cordifolia atau dikenal dengan binahong merupakan
tumbuhan merambat dengan sifat perenial, yang berarti memiliki
umur panjang dan dapat bertahan hidup selama bertahun-tahun.
Binahong memiliki berbagai sebutan dalam bahasa lain, yaitu
Piahong, Hearleaf mederavine madevine (Inggris), Dheng san Chi
(Cina), dan Gondola (Indonesia) (Sari, 2024). Hampir seluruh
bagian tumbuhan ini dapat dimanfaatkan sebagai bahan herbal,
dengan daun sebagai bagian yang paling sering digunakan dalam

pengobatan.

Daun binahong mengandung berbagai senyawa metabolit
sekunder, seperti saponin, flavonoid, alkaloid, tanin, dan polifenol
yang berperan sebagai antibiotik dan memiliki sifat antioksidan.
Selain itu, daun ini juga dapat digunakan sebagai obat luka bakar,
luka pasca operasi (Ramdha & Azizah, 2021), analgesik,
menurunkan kadar kolesterol bahkan mampu meningkatkan fungsi
ginjal yang telah rusak (Hasbullah, 2016). Manfaat daun binahong

yang beragam memungkinkan penggunaannya dalam berbagai
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cara, seperti dikonsumsi langsung, direbus, atau diolah lebih lanjut

menjadi simplisia, serbuk, maupun kapsul (Sari, 2024).

Secara morfologi, daun binahong memiliki ciri khas berupa daun
tunggal dengan tangkai yang sangat pendek, tersusun secara
berseling, berwarna hijau, dan berbentuk seperti jantung dengan
panjang sekitar 5 - 10 cm dan lebar berkisar antara 3 - 7 cm. Daun
binahong memiliki struktur yang tipis dan lentur, ujung meruncing,
pangkal yang berlekuk, tepi rata, serta permukaan halus dan
berkilau (Sanjaya dkk., 2021). Representasi bentuk daun binahong
ditampilkan pada Gambar 1.

Gambar 1. Daun binahong (Sartika, 2024).

Sirih Hijau (Piper betle Linn)

Sirih hijau (Piper betle Linn) merupakan tumbuhan herbal dari
famili Piperaceae yang tersebar luas di kawasan tropis, termasuk
Indonesia. Sirih dikenal dengan berbagai sebutan lokal yang
berbeda di berbagai daerah di Indonesia meliputi suruh (Jawa), sere
(Madura), seureuh (Sunda), belo (Batak Karo), sedah (Bali), ranub
(Aceh) dan lainnya (Kementerian Kesehatan, 2017). Tumbuhan ini
sering dimanfaatkan dalam pengobatan tradisional, terutama
daunnya yang memiliki beragam khasiat. Daun sirih secara empiris

terbukti memiliki manfaat dalam pengobatan berbagai penyakit.
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Daun sirih hijau mengandung minyak atsiri, flavonoid, saponin,
fenol, dan tanin. Senyawa-senyawa ini memiliki kemampuan
sebagai antimikroba terhadap kuman dan jamur, serta bertindak
sebagai antioksidan yang dapat mempercepat proses penyembuhan
luka (Sadiah dkk., 2022). Daun sirih hijau juga memiliki berbagai
manfaat lainnya, seperti obat kumur untuk kesehatan gigi dan
mulut, mencegah faringitis (Silviani dkk., 2024), meredakan
pembengkakan payudara (Maulani & Nababan, 2022) serta
mengurangi gejala infeksi saluran pernapasan atas (ISPA)

(Apidianti & Widia, 2022).

Sementara itu, perbedaan antar jenis sirih dapat dibedakan melalui
morfologi daunnya, meliputi bentuk, ukuran, warna, serta tekstur
daun yang khas pada setiap jenis sirih. Daun sirih hijau memiliki
daun tunggal sempurna berpelepah, berbentuk jantung, berwarna
hijau di kedua sisi, dengan permukaan atas licin, bawah halus, serta
berukuran panjang 14,5 cm, lebar 9,2 cm, dan tangkai 6 cm.
Adapun penggunaan daun sirih dapat dilakukan dengan cara
direbus, dikunyah, dilumatkan, atau dioleskan sesuai kebutuhan
untuk mendukung berbagai pengobatan alami (Ramdhani dkk.,
2024). Daun sirih hijau dapat diamati melalui Gambar 2 berikut.

[

Gambar 2. Daun sirih (Putri dkk., 2023).
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Kejibeling (Serycocalyx crispus L)

Kejibeling (Serycocalyx crispus L) adalah tumbuhan herbal
berhabitus semak dengan batang beruas, bulat, berbulu kasar, dan
bercabang monopodial. Batangnya hijau berbintik saat muda,
berubah cokelat saat tua. Daunnya tunggal, berhadapan, berbentuk
bulat telur hingga lonjong, tepi beringgit, ujung dan pangkal
meruncing, pertulangan menyirip, permukaan berbulu halus, dan
berwarna hijau (Ambarwati dkk., 2024). Daun kejibeling dapat

diamati melalui Gambar 3 berikut.

4

Gambar 3. Daun kejibeling (Nariswari, 2023).

Di wilayah Jawa, kejibeling juga dikenal dengan nama picah
beling, enyoh kelo, dan kecibeling (Kementerian Kesehatan,
2017). Tumbuhan ini kaya akan senyawa bioaktif, seperti alkaloid,
saponin, tanin, dan flavonoid, yang berpotensi sebagai antibakteri,
antidiabetes, antikanker, antioksidan, dan lain sebagainya
(Fardiyah dkk., 2020). Konsumsi air rebusan tumbuhan ini juga
memiliki manfaat lain meliputi melancarkan buang air kecil,
menghancurkan batu empedu, ginjal, dan sembelit (Kariani dkk.,

2024).
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Pulai (Alstonia scholaris)

Pulai (Alstonia scholaris), atau dikenal juga sebagai pule,
merupakan tumbuhan asli Indonesia berupa pohon yang sering
digunakan untuk penghijauan dan pengobatan tradisional. Pohon
ini dapat tumbuh hingga 10 meter, dengan batang hijau gelap
berdiameter 60 cm, akar tunggang cokelat, serta kulit kayu pahit
yang menghasilkan getah cukup banyak. Daun pulai tersusun
secara melingkar terdiri atas 4 - 9 helai dengan pertulangan
menyirip, berwarna hijau, dan berbentuk bulat telur hingga lanset
dengan ujung meruncing (Mayor & Wattimena, 2022). Daun pulai

dapat dilihat pada Gambar 4.

Gambar 4. Daun pulai (Mayor & Wattimena, 2022).

Dalam pengobatan tradisional, pulai dimanfaatkan melalui
perendaman atau ekstraksi. Bagian yang sering digunakan adalah
kulit batang, daun, dan getahnya. Getah tumbuhan ini dapat
menyembuhkan luka, tumor, dan rematik, sementara daunnya
dapat mengobati beri-beri, masalah hati (Salim dkk., 2022), serta
dapat dijadikan disinfektan alami (Maya dkk., 2022). Sedangkan,
kulit batang pulai diketahui memiliki potensi sebagai antidiabetes

(Wibisono & Martino, 2023).
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Kelor (Moringa oleifera Lam)

Kelor (Moringa oleifera Lam) merupakan pohon kecil yang berasal
dari daerah sub-Himalaya, dikenal sebagai The Miracle Tree
karena terbukti sebagai sumber gizi dengan khasiat obat yang
tinggi (Marhaeni, 2021). Di Indonesia, tumbuhan kelor memiliki
berbagai nama lokal yang berbeda di setiap wilayah, yaitu murong
atau munggai (Sumatera), kelor (Jawa, Bali, Lampung, Sunda),
marongghi (Madura), parongge atau kawona (Nusa Tenggara) dan
kelo (Maluku). Tumbuhan kelor memiliki berbagai kandungan
yang bermanfaat bagi kesehatan. Senyawa aktif dalam tumbuhan
ini sebagian besar terkonsentrasi pada bagian daunnya

(Kementerian Kesehatan, 2017).

Daun kelor kaya nutrisi seperti vitamin C, polifenol, beta-
sitosterol, dan flavonoid yang bermanfaat untuk menekan kadar
kolesterol (Tjong dkk., 2021). Selain itu, daun kelor juga
mengandung alkaloid dapat meningkatkan kualitas ASI (Latif &
Damayanti, 2024), serta membantu menjaga dan meningkatkan
kesehatan kulit (Marhawati dkk., 2023). Secara morfologi, daun
kelor memiliki ciri bersirip tidak sempurna dengan bentuk bulat
telur atau bundar telur terbalik. Warna daunnya bervariasi dari
hijau hingga hijau kecokelatan, berukuran panjang 1 - 3 cm dan
lebar 4 mm - 1 cm, dengan ujung tumpul, pangkal membulat, dan
tepi rata (Adisti dkk., 2024). Representasi bentuk daun kelor dapat
dilihat pada Gambar 5 berikut.
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Gambar 5. Daun kelor (Adeliansyah, 2024).

Bidara (Ziziphus mauritiana)

Bidara (Ziziphus mauritiana) merupakan tumbuhan dari keluarga
Rhamnaceae yang bermanfaat dalam pengobatan tradisional.
Bidara termasuk pohon perdu berduri yang dapat tumbuh setinggi
15 m dengan diameter batang mencapai 40 cm. Cabang-cabangnya
tumbuh menyebar, sering menggantung, saling melilit membentuk
semak. Daun bidara berukuran panjang 2,5 - 3,2 cm dan lebar 1,8 -
3,8 cm, dengan tepi bergigi halus. Permukaan atas daun berwarna
hijau tua cerah, sedangkan permukaan bawahnya berwarna hijau
pucat hingga abu-abu. Daunnya memiliki bentuk bulat telur dengan
ujung tumpul serta tiga urat memanjang yang terlihat pada
pangkalnya (Prawira dkk., 2021). Visualisasi daun bidara dapat
diamati pada Gambar 6.

Gambar 6. Daun bidara (Makarim, 2023).
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Daun bidara diketahui mengandung berbagai senyawa kimia yang
memberikan manfaat bagi kesehatan. Masyarakat umumnya
memanfaatkan daun ini dalam bentuk rebusan, ekstrak, atau produk
olahan lainnya untuk memperoleh khasiatnya, seperti sifat
antioksidan alami dan anti mikroba (Wahyudi dkk., 2022).
Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Komaruddin dan
rekan-rekannya mengungkapkan bahwa ekstrak daun bidara
dengan konsentrasi 10% hingga 20% juga efektif digunakan
sebagai pengawet alami pada daging ayam broiler (Komaruddin
dkk., 2019). Daun bidara juga dapat menghasilkan busa ketika
diremas dan mengeluarkan aroma wangi, sehingga berpotensi
dimanfaatkan sebagai bahan dasar alami untuk pembuatan sabun

(Nanda dkk., 2024).

Cincau Hijau (Cyclea barbata L. Miers)

Cincau hijau (Cyclea barbata L. Miers) adalah tumbuhan rambat
yang berhabitus semak. Tumbuhan ini dikenal sebagai bahan baku
minuman yang kaya akan senyawa bioaktif. Bagian yang
dimanfaatkan dari tanaman ini adalah daunnya, yang berwarna
hijau kecoklatan, berbentuk jantung, dengan ujung runcing, tepi
bergerigi halus, dan pangkal tumpul (Jamal dkk., 2022) yang dapat

diamati pada Gambar 7.

Gambar 7. Daun cincau hijau (Lathifah, 2024).
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Daun cincau hijau memiliki khasiat untuk mengobati sakit perut
atau lambung, radang, demam, panas dalam (Cahyanti dkk., 2024),
serta dapat membantu menurunkan tekanan darah (Andora &
Haryanti, 2021). Selain itu, cincau hijau bermanfaat untuk
kecantikan wajah, seperti mencegah penuaan dini, mencerahkan

kulit, dan mengurangi peradangan jerawat (Sabahiyah dkk., 2024).

Salam (Eugenia polyantha Wight)

Salam (Eugenia polyantha Wight) merupakan tumbuhan yang
biasa digunakan sebagai bumbu masakan karena memiliki aroma
khas yang dapat meningkatkan cita rasa makanan. Tumbuhan ini
berupa pohon tahunan setinggi hingga 25 m yang tumbuh di
ketinggian 5 -1000 m di atas permukaan laut. Daunnya berbentuk
bulat telur, sementara bunganya berwarna putih dengan aroma
harum yang khas. Berbagai bagian tanaman salam, termasuk
daunnya, dapat dimanfaatkan dalam pengobatan tradisional
(Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, 2015). Daun salam

dapat dilihat pada Gambar 8.
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Daun salam mengandung berbagai senyawa yang diketahui mampu
menurunkan kadar asam urat (Ayundari & Rahman, 2023).
Tumbuhan ini juga dapat dimanfaatkan sebagai pengobatan untuk
berbagai penyakit, termasuk diabetes, hipertensi, kencing manis
serta sebagai agen antiinflamasi. Pengobatan menggunakan daun
salam dapat dilakukan dengan beberapa cara meliputi teh herbal,

kapsul, dan aplikasi topikal sebagai kompres (Misyilla dkk., 2023).

Sambung Nyawa (Gynura procumbens)

Sambung nyawa (Gynura procumbens) merupakan salah satu
tumbuhan yang memiliki beragam potensi manfaat dalam dunia
kesehatan. Bagian utama dari tanaman sambung nyawa yang
dimanfaatkan secara luas adalah daunnya. Daun sambung nyawa
memiliki bentuk tunggal, bervariasi dari bulat telur hingga lanset,
dengan tepi rata, bergelombang, atau bergigi. Daunnya memiliki
panjang berkisar 3,5 hingga 12,5 cm dan lebar 1 hingga 5,5 cm,
dengan permukaan atas dan bawah yang berbulu halus
(Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, 2015). Representasi

daun ini dapat dilihat pada Gambar 9 berikut.

1 [ 9. ‘]
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Gambar 9. Daun sambung nyawa (Nasrullah, 2024).
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Daun sambung nyawa kaya senyawa bioaktif yang mampu
mengatasi berbagai masalah kesehatan seperti menghambat
pertumbuhan bakteri P. acnes penyebab jerawat (Soe dkk., 2024).
Daun sambung nyawa juga dapat membantu mengatasi hipertensi
dengan berbagai cara konsumsi, seperti dimakan mentah sebagai

lalapan atau direbus (Simamora & Hasibuan, 2021).

Ketapang (Terminalia catappa)

Ketapang (Terminalia catappa) merupakan tumbuhan yang dapat
tumbuh subur di Indonesia dan dikenal sebagai pohon tepi pantai
karena daunnya yang rindang. Pohon ini dapat tumbuh setinggi 10
- 40 m, dengan batang berbentuk bulat (teres) dan bercabang secara
monopodial. Cabang-cabang ketapang tersusun bertingkat secara
horizontal, membentuk kanopi yang dapat mencapai dua kali
panjang pohon (Yanti dkk., 2023). Daun Ketapang dapat dilihat
pada Gambar 10.

Gambar 10. Daun ketapang (Rangkuti, 2024).

Daun ketapang memiliki ujung yang bulat, bertekstur kasar,
mengkilap, dan berwarna hijau tua. Ukuran daun bervariasi,
dengan lebar antara 3 - 11 cm dan panjang 10 - 32 cm. Daun

berubah warna menjadi kuning atau merah saat pohon berbuah
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(Mahajani dkk., 2022). Daun ketapang berkhasiat untuk mengobati
penyakit kulit yang disebabkan oleh infeksi bakteri dan jamur
(Putriani dkk., 2024), sedangkan bijinya memiliki manfaat sebagai
agen anti-penuaan yang membantu mencegah penuaan dini (Wiyati

& Noviyanti, 2024).

Deep Learning

Deep Learning adalah salah satu cabang dari machine learning yang
memungkinkan model untuk belajar secara mandiri melalui mekanisme
komputasi yang menyerupai cara kerja otak manusia. Teknologi ini
dirancang untuk menganalisis data secara terus-menerus, mendukung
pengambilan keputusan yang lebih cerdas. Untuk meningkatkan
kemampuannya, Deep Learning menggunakan algoritma Artificial Neural
Network (ANN), yang terinspirasi dari struktur dan fungsi jaringan biologis
otak manusia (Peryanto dkk., 2019). Jaringan ini terbentuk dari beberapa
lapisan neuron yang saling berhubungan, di mana setiap neuron memiliki
fungsi untuk memproses informasi. Dengan tujuan untuk menemukan fitur-
fitur yang kompleks dan abstrak dari data input, deep learning
memungkinkan sistem untuk menyelesaikan tugas-tugas seperti pengenalan
gambar, pengenalan suara, dan pemrosesan bahasa alami dengan akurasi

yang lebih tinggi (Zuhdi & Utama, 2024).

Convolution Neural Network

Convolution Neural Network merupakan algoritma deep learning yang
dirancang khusus untuk memproses dan mengolah data berbentuk gambar
dua dimensi (Dewi dkk., 2024). Keunggulan utama CNN terletak pada
kemampuannya untuk secara otomatis mempelajari dan mengekstraksi fitur

dari data gambar tanpa memerlukan prapemrosesan manual yang kompleks.
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Algoritma ini mampu mendeteksi pola visual dalam berbagai skala dan
orientasi, sehingga sangat andal untuk pengenalan gambar (Budi dkk.,
2024). Secara umum, CNN terdiri dari beberapa lapisan utama yaitu feature

learning dan classification layer yang dapat dilihat pada Gambar 11 berikut.

Flatten Fully connected

Canvelution Pooling Convolution Pooling T I |
@ sz
: T b r = N sr Computer
— e e Ay
. —— . l 0.11
‘rr,:’ e ‘ [ s — . S H D i
e - i ) . 0.07
| @ — Dog
Input Ll Output

Feature Learning

Classification

Gambar 11. Ilustrasi arsitektur CNN (Permadi & Gumilang, 2024).

Pada bagian feature learning, gambar input diterima dan diproses melalui
beberapa lapisan, yaitu lapisan konvolusi dan pooling. Setiap lapisan ini
menghasilkan feature map berupa angka-angka yang merepresentasikan
gambar, yang selanjutnya diteruskan ke bagian klasifikasi untuk diproses
lebih lanjut. Lapisan klasifikasi terdiri dari beberapa lapisan yang memiliki
neuron-neuron yang saling terhubung sepenuhnya (fully connected) dengan
lapisan lainnya. Lapisan ini menerima input dari output lapisan feature
learning, yang kemudian diproses melalui flatten dengan tambahan
beberapa hidden layer pada fully connected, hingga menghasilkan output
berupa akurasi klasifikasi untuk setiap kelas (Permadi & Gumilang, 2024).
Adapun penjelasan dari beberapa layer CNN meliputi input layer,
convolution layer, pooling layer, flatten layer, fully connected layer dan

ouput layer sebagai berikut.

2.4.1. Input Layer

Input layer merupakan titik awal dalam arsitektur Convolutional

Neural Network (CNN) di mana citra dimasukkan sebelum melalui
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proses klasifikasi. Lapisan ini berfungsi untuk menerima data
mentah berupa gambar dan meneruskannya ke /ayer berikutnya
untuk diproses lebih lanjut. Jika manusia melihat gambar sebagai
objek wutuh, komputer merepresentasikan gambar sebagai
kumpulan nilai piksel. Pada /ayer ini, data citra akan disesuaikan
ukurannya (resizing) dan diatur dalam bentuk array numerik sesuai
format input yang dibutuhkan model, misalnya dimensi (224, 224,
3) untuk gambar RGB. Setelah itu, data akan diteruskan ke lapisan-
lapisan seperti convolutional dan pooling layer untuk
mengekstraksi fitur-fitur penting dari gambar (Triwinanto dkk.,

2024).

Convolutional Layer

Convolutional layer merupakan lapisan penting dalam CNN yang
terdiri dari sejumlah filter yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur
dari input yang diberikan. Filter ini didefinisikan berdasarkan lebar
dan tingginya (Azmi dkk., 2023). Filter ini digeser ke seluruh
bagian citra, dan pada setiap pergeseran dilakukan operasi
perkalian titik antara nilai input dengan nilai filter untuk
menghasilkan output, yang dikenal sebagai activation map atau
feature map. Hasil ini memungkinkan CNN mengenali objek di
berbagai posisi pada gambar (Prastowo, 2021). Proses konvolusi

ini dapat dilihat pada Gambar 12.

1/1/1/0]0
0f1/1)1]0 4
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Feature

Gambar 12. Proses konvolusi (Azmi dkk., 2023).
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Adapun parameter yang memiliki peran signifikan dalam

memengaruhi proses ekstraksi fitur pada lapisan konvolusi, yaitu:

a.

Kernel

Kernel atau yang juga dikenal sebagai filter, merupakan
matriks multidimensi dalam arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur-
fitur spesifik dari data input, seperti tepi, pola, atau tekstur.
Kernel bergerak melintasi input secara spasial dan melakukan
operasi konvolusi, yaitu perkalian elemen-per-elemen antara
kernel dan bagian input yang dilalui, kemudian menjumlahkan
hasilnya menjadi satu nilai. Nilai bias biasanya ditambahkan
setelah operasi konvolusi untuk memperkuat representasi.
Proses ini menghasilkan matriks output yang disebut feature
map atau activation map, yang merepresentasikan fitur yang
berhasil diekstraksi. Dimensi dari feature map bergantung
pada ukuran kernel, padding, dan stride yang digunakan
(Peryanto dkk., 2020).

Stride

Stride merupakan parameter dalam operator konvolusi yang
menentukan jumlah langkah pergeseran kernel pada input.
Dengan stride s =1, kernel bergeser satu piksel secara
horizontal dan vertical, menghasilkan feature map yang lebih
besar karena kernel mengevaluasi hampir setiap posisi pada
input sehingga detail informasi yang diperoleh lebih banyak.
Namun, hal ini meningkatkan beban komputasi. Sebaliknya,
jika stride lebih besar, maka ukuran ouput lebih kecil dan
proses komputasi lebih efisien, tetapi beberapa informasi
detail dari input dapat hilang karena ada bagian yang tidak
dievaluasi. Oleh karena itu, pemilihan nilai stride harus

disesuaikan dengan kebutuhan (Prastowo, 2021).
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¢. Padding
Padding merupakan parameter dalam lapisan konvolusi yang
digunakan untuk menambahkan nilai, biasanya berupa nol
(zero-padding), pada setiap sisi data input. Tujuan utama
padding adalah untuk mempertahankan atau mengontrol
dimensi ouput feature map sehingga dapat disesuaikan agar
sama atau mendekati dimensi input. Hal ini terjadi karena
dimensi /ayer akan berkurang setiap kali melewati proses
konvolusi, yang berisiko menghilangkan informasi penting
pada tepi gambar. Dengan menambahkan padding, informasi
di tepi gambar tidak hilang dan ukuran spatial output dapat
dijaga tetap sama dengan imput. Hal ini penting untuk
memastikan fitur penting pada pinggiran data tetap terdeteksi

dan tidak terabaikan selama konvolusi (Prastowo, 2021).

Pooling Layer

Pooling layer merupakan lapisan ekstraksi yang diterapkan setelah
convolutional layer dengan prinsip kerja menggunakan filter
dengan ukuran dan stride tertentu yang bergerak melintasi seluruh
area feature map. Tujuan utama dari proses pooling adalah
melakukan down-sampling untuk mengurangi kompleksitas pada
lapisan berikutnya (Prastowo, 2021). Dalam pengolahan citra, hal
ini dapat dianggap sebagai proses pengurangan ukuran matriks atau

resolusi citra. Ilustrasi proses pooling dapat diamati pada Gambar
13.
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224x224x64
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Gambar 13. Ilustrasi proses pooling (Prastowo, 2021).

Sementara itu, metode pooling yang paling umum digunakan
adalah max pooling dan average pooling. Max pooling
mengekstrak nilai maksimum dari setiap pergerakan filter,
sedangkan average pooling menghasilkan nilai rata-rata dari filter
tersebut (Panjaitan & Simatupang, 2024). Representasi pooling

layer ditunjukkan pada Gambar 14.

max pooling

20 30
[

122000l 30 [ o ”2‘|37

average pooling

12 90 | 70 | 20 oy 4

79 20

Gambar 14. Metode pooling (Panjaitan & Simatupang, 2024).

2.4.4. Flatten Layer

Flatten layer berfungsi untuk mempersiapkan data sebagai input ke
lapisan berikutnya dengan menggabungkan dan mengekstrak fitur

menjadi satu kesatuan. Data tersebut diubah ke dalam bentuk satu
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dimensi, sehingga seluruh nilai dari flatten layer dapat diteruskan

ke fully connected layer yang berbentuk satu dimensi (Pratiwi,

2024). Tlustrasi proses ini dapat dilihat pada Gambar 15.

12 20

12

20

—> T,

23

Gambar 15. Tlustrasi flatten layer (Suriya dkk., 2022).

Fully Connected Layer

Fully connected layer atau dikenal dense layer adalah lapisan

jaringan saraf di mana setiap neuron pada layer ini terhubung

dengan seluruh neuron pada layer sebelumnya. Sebelum proses

penghubungan, semua aktivasi dari layer sebelumnya diubah

menjadi bentuk satu dimensi (Azmi dkk., 2023). Ilustrasi layer ini

dapat diamati pada Gambar 16.

Input #1

Input #2

Input #3

input #4

Quput
Layer

Hidden Layer

Gambar 16. llustrasi fully connected layer (Azmi dkk., 2023).
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Dropout

Dropout merupakan salah satu metode regularisasi yang digunakan untuk
mencegah terjadinya overfitting pada model jaringan saraf, termasuk
convolutional neural network (CNN). Teknik dropout bekerja dengan cara
menonaktifkan sejumlah unit neuron secara acak selama proses pelatihan.
Neuron yang dinonaktifkan tidak akan berkontribusi dalam proses propagasi
maju (feedforward) maupun pembaruan bobot selama propagasi balik
(backpropagation). Dengan menghilangkan ketergantungan antar neuron,
dropout mendorong jaringan untuk membentuk representasi yang lebih
robust dan generalisasi yang lebih baik terhadap data baru. Pemilihan
neuron yang dinonaktifkan dilakukan secara acak pada setiap epoch, dan
seluruh neuron diaktifkan kembali pada tahap inferensi untuk menghasilkan
prediksi akhir (Géron, 2019). Ilustrasi penerapan teknik dropout pada

jaringan saraf tiruan ditunjukkan pada Gambar 17.

Gambar 17. Ilustrasi dropout (Géron, 2019).

Activation Functions

Activation Functions merupakan komponen penting dalam convolutional
neural network yang berfungsi untuk memperkenalkan sifat non-linear ke
dalam model. Dalam arsitektur CNN, fungsi aktivasi ini ditempatkan setelah

operasi konvolusi maupun pooling untuk menentukan apakah suatu neuron
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akan diaktitkan atau tidak berdasarkan hasil perhitungan sebelumnya

(Suhardin dkk., 2021). Fungsi aktivasi yang digunakan dalam penelitian ini

mencakup ReLu dan Softmax, yang akan dibahas secara rinci pada subbab

berikut.

2.6.1.

2.6.2.

ReLu (Rectified Linear Unit)

ReLU (Rectified Linear Unit) merupakan salah satu fungsi aktivasi
yang paling umum digunakan dalam arsitektur jaringan saraf dalam,
khususnya convolutional neural network (CNN). Fungsi ini
mengeluarkan nilai yang sama dengan nilai input jika input x > 0.
Namun, jika nilai x < 0, maka outpumya adalah 0 (Suhardin dkk.,
2021). Secara matematis, fungsi ini dapat dilihat pada persamaan 1

berikut.

F ) =max(0,X) .ooevriiii i (1)

Softmax

Softmax merupakan fungsi non-linear yang umum digunakan pada
layer output dalam jaringan saraf tiruan, khususnya untuk tugas
klasifikasi multikelas. Fungsi ini bekerja dengan mengubah vektor
input berupa bilangan real berdimensi K menjadi distribusi
probabilitas berdimensi K, di mana setiap nilai berada pada rentang
0 hingga 1, dan jumlah seluruh komponennya sama dengan 1. Hal
ini memungkinkan model untuk menginterpretasikan output sebagai
probabilitas dari setiap kelas (Pangestu dkk., 2020). Softmax
menghitung probabilitas p; dari kelas ke-i dengan persamaan 2

berikut.
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Transfer Learning

Transfer learning merupakan suatu metode dalam pembelajaran mesin yang
memanfaatkan model atau jaringan saraf yang telah dilatih sebelumnya pada
suatu tugas tertentu untuk digunakan sebagai dasar dalam mempelajari tugas
baru. Dengan pendekatan ini, fitur-fitur yang telah dipelajari oleh model
sebelumnya dapat ditransfer dan digunakan kembali pada tugas yang
berbeda, sehingga mengurangi kebutuhan akan jumlah data pelatihan yang

besar (Faturrahman dkk., 2023).

[ransfer Learning

Traditional Machine Learning (ML) ‘ Transfer Learning

Gambar 18. Transfer Learning (Wijaya dkk., 2021).

Gambar 18 menunjukkan perbedaan antara machine learning tradisional
dan transfer learning, di mana transfer learning memanfaatkan model yang
telah dilatih sebelumnya (pre-trained model) sebagai dasar untuk
menyelesaikan tugas baru melalui proses transfer pengetahuan (knowledge
transfer). Dalam metode ini, model pre-trained dimodifikasi dan
disesuaikan dengan karakteristik permasalahan baru melalui teknik fine-
tuning guna meningkatkan kinerja model dalam konteks yang berbeda

(Wijaya dkk., 2021).
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MobileNetV?2

MobileNetV2 merupakan arsitektur convolutional neural network (CNN)
yang diperkenalkan oleh Google pada tahun 2018 sebagai pengembangan
dari arsitektur MobileNet. Arsitektur ini dirancang untuk meningkatkan
efisiensi dalam aplikasi computer vision pada perangkat seluler tanpa
mengurangi akurasi. Struktur dasar dari MobileNetV2 ditunjukkan pada
Gambar 19.

Input | Operator |t | ¢ |n|s
2242 x 3 conv2d - 32 1|2
1192 x 32 bottleneck | 1 16 1|1
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 |2 |2
562 x 24 bottleneck | 6 | 32 | 3|2
282 x 32 bottleneck | 6 | 64 |4 |2
142 x 64 bottleneck | 6 | 96 | 3 |1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 x 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 |1
72 x 320 conv2d Ix1 | - | 1280 | 1 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1| -

1 x1x1280 | conv2d Ixl - k -

Gambar 19. Rincian arsitektur MobileNetV2 (Sandler dkk., 2018).

Arsitektur MobileNetV2 mengutamakan efisiensi komputasi melalui
penggunaan depthwise separable convolution, yang merupakan metode
konvolusi yang lebih ringan dibandingkan konvolusi konvensional. Proses
ini terdiri atas dua tahap utama, yaitu depthwise convolution yang
menerapkan satu filter konvolusi pada setiap saluran (channel) input secara
terpisah guna mengekstrak fitur spasial, serta pointwise convolution
(konvolusi 1x1) yang menggabungkan hasil ekstraksi tersebut dengan
melakukan kombinasi linier antar channel untuk membentuk fitur baru. Unit
dasar dari arsitektur ini adalah Bottleneck Residual Block, yang tersusun atas
tiga komponen utama, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 20 yaitu
expansion layer (konvolusi 1x1) yang berfungsi memperbesar jumlah
channel, depthwise convolution layer (konvolusi 3x3) yang mengekstrak

fitur spasial, dan projection layer (konvolusi 1x1) yang bertugas
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menurunkan kembali jumlah channel ke ukuran semula (Annur dkk., 2023).
Pada expansion layer dan depthwise convolution, MobileNetV2
menggunakan fungsi aktivasi ReLU®6, yaitu variasi dari fungsi ReLU yang
membatasi output aktivasi maksimum hingga nilai 6. Penerapan ReLU6 ini
bertujuan untuk menjaga kestabilan numerik dan mencegah nilai aktivasi
menjadi terlalu besar, sehingga meningkatkan efisiensi komputasi serta
performa model (Yong dkk., 2023). Fungsi ReLU6 dapat didefinisikan
dengan persamaan 3 berikut.

ReLU6(x) = min(6, Mmax(0,X)) ...oeoviriiiriiieiiieeeiieeeeeeeaea 3)
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Gambar 20. Bottleneck pada MobileNetV2 (Annur dkk., 2023).

Setelah melewati lapisan konvolusi awal yang terdiri dari 32 filter,
MobileNetV2 mengaplikasikan 17 blok inverted residual bottleneck secara
berurutan untuk memproses fitur secara bertingkat dan kompleks.
Rangkaian blok ini diakhiri dengan pointwise convolution yang
menghasilkan output akhir berukuran 7x7x1280 piksel. Desain tersebut
bertujuan untuk mengoptimalkan efisiensi parameter dan komputasi tanpa
mengurangi kemampuan representasi model. Selain itu, MobileNetV2
memperkenalkan dua inovasi utama yang berkontribusi pada peningkatan
performa model, yaitu penerapan linear bottleneck dengan aktivasi linear
pada output projection layer untuk menghindari hilangnya informasi
penting akibat non-linearitas berlebih, serta penggunaan shortcut

connection antar blok yang mendukung stabilitas pelatihan, mempercepat
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proses konvergensi, serta meningkatkan akurasi model (Indraswari dkk.,

2021).

Untuk mendukung proses pelatihan secara optimal, teknik regulasi seperti
batch normalization dan dropout juga diintegrasikan dalam arsitektur ini.
Penyesuaian ukuran input gambar menjadi 224x224 piksel dilakukan agar
sesuai dengan struktur jaringan. Dengan kombinasi efisiensi dan inovasi
tersebut, MobileNetV2 menjadi arsitektur yang sangat cocok digunakan
pada aplikasi computer vision di perangkat dengan keterbatasan daya dan
memori, tanpa mengorbankan performa model (Shahi dkk., 2022). Tlustrasi
arsitektur MobileNetV2 dapat dilihat pada Gambar 21 berikut.
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Gambar 21. Ilustrasi arsitektur MobileNetV2 (Shahi dkk., 2022).

Residual Neural Network50 (ResNet50)

Residual Neural Network (ResNet) merupakan salah satu arsitektur
convolution neural network (CNN) yang diperkenalkan oleh Kaiming He,
Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren dan Jian Sun pada tahun 2016 dan berhasil
memenangkan kompetisi ILSVRC pada tahun 2015 (He dkk., 2016).

ResNet memiliki berbagai variasi lapisan, yang mencakup model dengan
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jumlah lapisan sebanyak 18, 34, 50, 101, hingga 152 lapisan, seperti yang
ditujukkan pada Gambar 22 berikut.

layer name | output size 18-layer I 34-layer ‘ 50-layer 101-layer 152-layer
convl | 112x112 7x7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
. [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1.64 ]
COMV2X. | 56X36 [ :ijgi }x? [ ;i; 2: ]xs 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
b t | 1x1,256 | 1x1,256 | | 1x1,256 |
[ 1x1,128 [1x1,128 ] [ 1x1,128 ]
5 s , s
conv3x | 28x28 [ ;2 i;: }x [ iii :32 ]x« 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
' o | 1x1,512 | 1x1,512 | L 1x1,512 |
1x1,256 1x1,256 ] 1x1,256
5 ) A s
convd x 14x14 [ iii' ii: :|X2 [ ::i:’ 522 ]xﬁ 3x3,256 |x6 3x3,256 |x23 3x3,256 |x36
Bt SR 1x1, 1024 1x1,1024 | 1x1, 1024 |

w

Ix1,512 1x1,512 Ix1,512
comwSx | 7x7 [:i:":ﬂxz [;i;;g]x 3x3,512 | x3 | | 3x3.512 |x3 3x3,512 | x3
Gh % 1x1,2048 1x1,2048 11,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax

FLOPs 18x107 | 3.6x107 38x10° ] 7.6x10° [ 113107

Gambar 22. Residual neural network (ResNet) (He dkk., 2016).

Arsitektur ini dirancang untuk mengatasi permasalahan degradation
problem dan vanishing gradient problem. Degradation problem merujuk
pada penurunan akurasi selama proses pelatihan pada jaringan dengan
jumlah lapisan yang semakin banyak. Masalah ini terjadi karena semakin
dalam jaringan, informasi yang diteruskan dari lapisan awal ke lapisan akhir
menjadi semakin sulit, yang mengakibatkan penurunan performa model.
Sementara itu, vanishing gradient problem muncul ketika gradien yang
digunakan untuk memperbarui bobot jaringan menjadi sangat kecil pada
lapisan-lapisan yang lebih dalam, sehingga proses pelatihan menjadi sangat
lambat atau sbahkan terhenti. Permasalahan tersebut dapat diatasi melalui
penerapan residual yang memanfaatkan skip connection atau shortcut
connections. Residual block ini terbagi menjadi dua jenis, yaitu
convolutional block dan Identity Block (Gunawan dkk., 2020). Adapun
gambaran residual block dapat dilihat pada Gambar 23.

identity

Gambar 23. Residual block (He dkk., 2016).
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ResNet50 merupakan varian dari arsitektur ResNet yang terdiri dari 50
lapisan dan telah dilatih menggunakan lebih dari satu juta gambar dari basis
data ImageNet. Arsitektur ini terbagi menjadi lima tahap, di mana setiap
tahap mencakup blok konvolusi dan blok identitas. Setiap blok konvolusi
terdiri dari dua lapisan konvolusi, sementara setiap blok identitas memiliki
tiga lapisan konvolusi. Dengan lebih dari 23 juta parameter yang dapat
dilatih, ResNet50 menunjukkan kemampuan yang sangat tinggi dalam
pengenalan pola (Berliani dkk., 2023). Gambar 24 memperlihatkan struktur

arsitektur ResNet50 yang terdiri dari lima tahap konvolusi tersebut.

Arsitektur ResNets0

o

ot

.

Gambar 24. Tlustrasi arsitektur ResNet50 (Nashrullah dkk., 2020).

2.10. Dataset

Dataset merupakan kumpulan data yang terorganisir dan terstruktur yang
digunakan untuk keperluan analisis, pelatihan model, atau penelitian dalam
berbagai bidang. Dataset dapat berupa data yang disusun dalam bentuk
tabel, gambar, teks, sinyal, video, atau kombinasi dari berbagai format
tersebut. Kualitas dan variasi dataset yang digunakan merupakan salah satu
faktor penting yang memengaruhi tingkat akurasi sebuah model machine

learning. Kualitas dataset dapat ditingkatkan melalui proses preprocessing,
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seperti menghapus data yang tidak valid, tidak konsisten, duplikat, maupun

augmentasi data.

Augmentasi data merupakan teknik yang digunakan untuk meningkatkan
jumlah dan variasi data sampel dengan cara memodifikasi data yang sudah
ada. Teknik ini bertujuan untuk memperluas representasi data tanpa perlu
mengumpulkan data baru, sehingga dapat membantu mengurangi risiko
overfitting pada model, terutama ketika dataset asli terbatas (Rhamadiyanti
& Kusrini, 2024). Augmentasi yang dilakukan meliputi transformasi seperti
rotation, zoom, flipping, shift, shear hingga pengisian area kosong setelah
transformasi. Berikut adalah rincian dari setiap metode augmentasi yang

digunakan.

a. Rotation

Rotation merupakan teknik augmentasi yang memutar citra pada suatu
sumbu tertentu, sehingga memungkinkan model untuk mengenali objek
meskipun sudut pandang atau orientasinya berubah. Dengan memutar
citra ke berbagai arah, model dilatih agar lebih tangguh terhadap rotasi
alami yang mungkin terjadi dalam kondisi nyata, seperti posisi kamera
yang berbeda atau arah objek yang tidak seragam (Rhamadiyanti &
Kusrini, 2024). Ilustrasi rotation dapat dilihat pada Gambar 25.

Rotasi

Sebelum Sesudah

8
~
y
3] y
) b}

Gambar 25. Ilustrasi augmentasi rotasi.

b. Zoom
Zoom adalah teknik augmentasi yang mengubah skala citra dengan cara
memperbesar atau memperkecil tampilan objek. Tujuan dari teknik ini

adalah melatih model agar mampu mengenali objek dalam berbagai
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ukuran dan tingkat kedekatan (Arnandito & Sasongko, 2024). Tlustrasi
zoom dapat dilihat pada Gambar 26 berikut.

Zoom

Sebelum Sesudah

Gambar 26. Ilustrasi augmentasi zoom.

Flipping

Flipping merupakan teknik augmentasi yang membalik gambar secara
horizontal maupun vertikal, sehingga menciptakan variasi orientasi
yang membantu model mengenali objek dari berbagai sudut pandang.
Teknik ini memperkaya data pelatihan dengan menghasilkan versi
gambar yang berbeda tanpa mengubah label aslinya (Rhamadiyanti &
Kusrini, 2024). Contoh visual flipping ditampilkan pada Gambar 27.

Flip

Sebelum Sesudah

Gambar 27. Ilustrasi augmentasi flipping.

Shift

Shift merupakan teknik augmentasi citra yang dilakukan dengan
menggeser posisi objek dalam gambar, baik secara horizontal maupun
vertikal. Pergeseran ini bertujuan untuk menciptakan variasi posisi
objek dalam frame tanpa mengubah bentuk atau label dari objek

tersebut. Teknik ini sangat bermanfaat dalam meningkatkan
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kemampuan generalisasi model terhadap data nyata yang memiliki
ketidakteraturan dalam penempatan objek (Arnandito & Sasongko,

2024). Tlustrasi penerapan teknik shift dapat dilihat pada Gambar 28.

Shift

Sebelum v Sesudah

.

Gambar 28. Ilustrasi augmentasi shift.

Shear

Shear merupakan teknik augmentasi citra yang mengubah bentuk
gambar dengan cara menggeser sebagian dari gambar secara miring,
sehingga menghasilkan distorsi geometris yang menyerupai efek
kemiringan. Dengan menerapkan shear, model dilatih untuk mengenali
objek meskipun mengalami distorsi perspektif atau kemiringan yang
tidak sempurna, seperti yang mungkin terjadi dalam pengambilan
gambar dunia nyata. Teknik ini sangat berguna untuk meningkatkan
robustnes model terhadap perubahan bentuk minor yang tidak merusak
makna visual dari objek tersebut (Rhamadiyanti & Kusrini, 2024).
[lustrasi dari teknik shear ditunjukkan pada Gambar 29.

Shear

Sebelum Sesudah

Gambar 29. Ilustrasi augmentasi shear.
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f.  Fill Mode

Dalam proses augmentasi citra, fill mode merupakan parameter yang
berfungsi untuk menentukan cara sistem mengisi area kosong yang
muncul akibat transformasi geometris seperti rotasi, translasi, atau
zooming. Transformasi ini dapat menyebabkan sebagian piksel gambar
berpindah keluar dari batas citra asli, sehingga menciptakan ruang
kosong di tepi gambar yang perlu diisi agar struktur visual citra tetap
utuh dan dapat diterima oleh model. Beberapa pilihan fill mode yang
umum digunakan, yaitu nearest yang mengisi area kosong dengan
piksel terdekat, constant yang mengisinya dengan nilai tetap (misalnya
nol), reflect yang mencerminkan piksel dari batas citra, dan wrap yang
mengisi area kosong dengan piksel dari sisi berlawanan gambar.
Pemilihan fill mode yang tepat dapat meningkatkan kualitas data hasil
augmentasi, sehingga membantu model dalam mempelajari fitur secara
lebih akurat dan robust terhadap variasi posisi objek dalam citra
(Rhamadiyanti & Kusrini, 2024). Representasi visual dari fill mode
dapat dilihat pada Gambar 30.

fill_mode="nearest" fill_mode="constant" fill_mode="reflect" fill_mode="wrap"

. AERN
.
§ A 4

Gambar 30. Ilustrasi fi/l mode pada augmentasi data.

Preprocessing

Preprocessing merupakan tahap awal dalam pengolahan data yang
bertujuan untuk mempersiapkan data mentah menjadi bentuk yang lebih
terstruktur, konsisten, dan siap digunakan dalam proses analisis atau

pemrosesan lebih lanjut. Keberhasilan model dalam deep learning sangat
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dipengaruhi oleh ketersediaan data yang mencakup jumlah dan variasi yang
memadai. Namun, pengumpulan data sering kali menghadapi kendala, baik
dari keterbatasan variasi subjek maupun kemampuan saat proses
pengambilan data (Nurdiyansyah dkk., 2024). Secara umum, tahapan
preprocessing meliputi pembersihan data, transformasi format,
penghapusan data yang tidak relevan, serta penyesuaian data agar sesuai
dengan kebutuhan sistem atau algoritma yang akan diterapkan. Proses ini
sangat penting untuk meningkatkan efisiensi dan efektivitas model yang
akan diterapkan pada dataset tersebut (Kohsasih & Situmorang, 2022).

Berikut adalah penjelasan dari tahapan preprocessing yang dilakukan.

a. Resize
Resize merupakan proses penyesuaian dimensi citra agar seluruh data
gambar memiliki ukuran yang seragam sesuai dengan kebutuhan
lapisan input pada arsitektur model yang digunakan. Proses ini penting
dilakukan dalam tahap preprocessing data guna memastikan bahwa
setiap citra dapat diproses secara konsisten oleh jaringan saraf tanpa
mengubah karakteristik visual utama yang terkandung di dalamnya

(Hermanto dkk., 2024).

b. Normalisasi Data
Normalisasi data merupakan tahap dalam proses preprocessing data,
khususnya dalam pelatihan model. Proses ini bertujuan untuk
menyamakan skala nilai antar fitur dengan mentransformasikannya ke
dalam rentang tertentu, seperti [0, 1] atau [-1, 1]. Dengan mengurangi
perbedaan skala, normalisasi memastikan bahwa setiap fitur
memberikan kontribusi yang seimbang terhadap proses pembelajaran,
sehingga menghindari dominasi fitur dengan skala nilai yang lebih
besar. Selain itu, normalisasi dapat mempercepat proses konvergensi
algoritma optimisasi, meningkatkan stabilitas numerik, serta
menghasilkan performa model yang lebih konsisten dan akurat

(Hermanto dkk., 2024).
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c. Splitting Data
Splitting data merupakan proses pembagian dataset asli ke dalam
beberapa subset yang berbeda, yaitu data latih (training set), data
validasi (validation set), dan data uji (testing set). Tujuan dari proses ini
adalah untuk memastikan bahwa model deep learning yang dibangun
dapat belajar dari sebagian data dan diuji kemampuannya dalam
menggeneralisasi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Dengan demikian, evaluasi performa model menjadi lebih objektif dan
mencerminkan kinerja model di dunia nyata. Pemisahan data ini sangat
penting dilakukan untuk menghindari overfitting, yaitu kondisi ketika
model terlalu menyesuaikan diri dengan data latih dan gagal mengenali

pola pada data baru (Hermanto dkk., 2024).

Training Model

Tahap training pada convolutional neural network (CNN) merupakan
proses utama di mana model dilatih untuk mempelajari pola dalam data guna
mencapai akurasi yang tinggi dalam klasifikasi. Proses ini terdiri dari dua
langkah utama, yaitu feedforward dan backpropagation. Pada langkah
feedforward, data input diproses melalui setiap lapisan jaringan untuk
mereduksi ukuran citra sekaligus memperkaya jumlah neuron yang
terhubung. Proses ini menghasilkan prediksi awal yang akan dievaluasi
berdasarkan kesalahan dengan membandingkan hasil prediksi dan label
sebenarnya. Selanjutnya, pada tahap backpropagation, kesalahan tersebut
ditelusuri kembali dari lapisan output hingga lapisan awal untuk
memperbarui bobot dan bias jaringan menggunakan perhitungan gradien.
Proses pembaruan ini bertujuan untuk mengoptimalkan parameter model,
sehingga pada iterasi berikutnya, prediksi yang dihasilkan menjadi lebih
akurat. Training dilakukan secara berulang hingga model mencapai kinerja

yang diinginkan (Mbaba dkk., 2022).
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Pada proses pelatihan convolutional neural network (CNN),
hyperparameter merupakan parameter yang tidak dipelajari oleh model,
melainkan harus ditentukan terlebih dahulu oleh pengguna sebelum model
dilatih. Hyperparameter ini memiliki peran yang sangat penting karena
dapat mempengaruhi kinerja dan akurasi model secara signifikan. Pemilihan
hyperparameter yang tepat sangat diperlukan untuk mengoptimalkan
performa model CNN. Proses pemilihan hyperparameter umumnya
dilakukan dengan menguji berbagai kombinasi hyperparameter dan
memilih yang paling optimal berdasarkan hasil evaluasi pada data validasi.
Beberapa hyperparameter yang sering digunakan dalam arsitektur CNN

meliputi epoch, batch size, optimizer, dan learning rate (Rochmawati dkk.,

2021).

2.12.1. Epoch

Epoch adalah satu siklus penuh pelatihan di mana model dilatih
menggunakan seluruh dataset. Setiap epoch terdiri dari beberapa
iterasi, tergantung pada ukuran batch dan jumlah data pelatihan
yang tersedia. Dalam satu epoch, model akan memperbarui bobot-
bobotnya berdasarkan hasil perhitungan error atau loss dari
prediksi terhadap label yang benar. Jumlah epoch yang lebih tinggi
memungkinkan model untuk belajar lebih banyak dari data, tetapi
juga berisiko menyebabkan overfitting jika terlalu banyak (Julianto
dkk., 2022).

2.12.2. Batch Size

Batch size adalah jumlah sampel data yang diproses dalam satu

iterasi sebelum bobot model diperbarui. Dalam pelatihan model,
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data pelatihan dibagi menjadi beberapa batch, dan setiap batch
diproses secara terpisah. Pemilihan ukuran batch yang tepat dapat
mempengaruhi kecepatan dan kestabilan pelatihan. Ukuran batch
yang kecil memberikan pembaruan model yang lebih sering, tetapi
bisa lebih bising, sementara ukuran batch yang besar dapat
meningkatkan stabilitas tetapi memerlukan lebih banyak memori

dan waktu komputasi (Rochmawati dkk., 2021).

Optimizer

Optimizer adalah algoritma yang digunakan untuk memperbarui
bobot model berdasarkan gradien error yang dihitung selama
proses pelatihan. Tujuannya adalah meminimalkan fungsi loss
model sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat.
Beberapa jenis optimizer yang umum digunakan dalam deep
learning adalah Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam, dan
RMSprop. Pemilihan optimizer yang tepat dapat mempercepat
konvergensi dan meningkatkan akurasi model (Julianto dkk.,

2022).

Learning Rate

Learning rate adalah parameter yang mengatur seberapa besar
perubahan yang dilakukan pada bobot model setiap kali pembaruan
dilakukan selama pelatihan. Learning rate yang terlalu kecil dapat
membuat proses pelatihan sangat lambat, sedangkan learning rate
yang terlalu besar dapat menyebabkan model melompati solusi
optimal atau bahkan tidak konvergen sama sekali. Oleh karena itu,
pemilihan learning rate yang tepat sangat penting untuk mencapai

hasil yang optimal dalam pelatihan model (Julianto dkk., 2022).
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2.12.5. Early Stopping

Early Stopping merupakan mekanisme untuk menghentikan
pelatihan ketika metrik validasi tidak menunjukkan peningkatan
selama iterasi tertentu (Géron, 2019). Selama proses pelatihan,
performa model terhadap data validasi dipantau di setiap epoch.
Early Stopping bekerja dengan memanfaatkan suatu kondisi
pemicu yang akan aktif jika kriteria tertentu terpenuhi. Beberapa
kriteria atau parameter dalam early stopping yaitu patience,

monitor, dan mode seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Parameter pada early stopping (Surya dkk., 2025)

Patience Monitor Mode Restore Best Weights

5 loss min True

Tabel 2 memuat parameter-parameter dari callback EarlyStopping
yang digunakan dalam proses pelatihan model. Setiap parameter
memiliki peran penting dalam mengatur kapan pelatihan harus
dihentikan secara otomatis untuk menghindari overfitting serta
menghemat waktu komputasi. Berikut penjelasan lebih lanjut dari

parameter-parameter tersebut (Surya dkk., 2025).

a. Patience
Patience menunjukkan jumlah epoch yang diperbolehkan
untuk berlangsung tanpa adanya perbaikan pada performa
model sebelum proses pelatihan dihentikan secara otomatis
(Surya dkk., 2025). Dalam penelitian ini, nilai patience
ditetapkan sebesar 5, yang berarti jika tidak terjadi penurunan
nilai /oss selama 5 epoch berturut-turut, maka pelatihan akan

dihentikan lebih awal.
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b. Monitor
Monitor merupakan metrik evaluasi yang diamati selama
proses pelatihan guna menentukan apakah model mengalami
peningkatan kinerja. Pada konfigurasi ini, metrik yang dipantau
adalah /oss, sehingga nilai loss pada data validasi akan
dievaluasi setiap epoch untuk memantau apakah model

semakin membaik (Surya dkk., 2025).

c. Mode
Mode digunakan untuk menentukan arah optimasi dari metrik
yang dipantau, apakah harus diminimalkan atau
dimaksimalkan. Dalam penelitian ini, mode diatur ke min,

karena tujuan utamanya adalah meminimalkan nilai /oss (Surya

dkk., 2025).

d. Restore Best Weights
Restore Best Weights merupakan parameter pada metode early
stopping yang berfungsi untuk mengembalikan bobot model ke
kondisi terbaiknya, yaitu saat model mencapai performa paling
optimal terhadap data validasi berdasarkan metrik yang

dipantau (loss) (Géron, 2019).

Confusion Matrix

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi
kinerja model klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi model
dengan hasil sebenarnya (A’ayunnisa dkk., 2022). Tabel ini memberikan
gambaran rinci mengenai jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap
kelas, sehingga memudahkan dalam menghitung metrik evaluasi seperti
akurasi, presisi, recall, dan F'l-score. Confusion matrix terdiri dari empat

komponen utama yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False
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Positive (FP), dan False Negative (FN), yang membantu memahami

kekuatan dan kelemahan model dalam mengklasifikasi data yang tercantum

pada Tabel 3.

Tabel 3. Confusion matrix (Supono & Suprayogi, 2021)

Actual

Classes A B C D E F G H 1

A TRa) TN FNA) - FNA) - FN(A) - FN(A) - FN(A) - FN(A) - FN(A) - FN(A)

FPB) FPC) FP(D) FP(E) FP(F) FPG) FP(H)  FP(]) FP()

s INB) | ppgy  FNB)  ENB)  FNB)  FN®) ENB)  FNB)  FN@B)  FNG)

FP(A) FPC) FP(D) FP(E) FP(F) FPG) FP(H) FP(I)  FP()

. NG FNO) | qpey FNO  ENQ) FN©)  EN©)  EN©O) FNQ) FNQO)

FP(A)  FP(B) FP(D) FP(E) FP(F) FPG) FP(H)  FP(I)  FP()

b FND)  END)  FNO) | gpqy | FNO)  FND)  END)  END)  FND)  ENOD)

3 FP(A) FP(B)  FP(C) FP(E)  FP(F) FP(G) FP(H)  FP()  FP(Q)
~
=

3 . INE)  PNE)  PNE)  INE) e FNE)  FNE)  FNE)  FNE) FNE)

£ FP(A) FP(B) FP(C) FP(D) FP(F)  FP(G) FP(H)  FP()  FP()

. ENE)  ENE) PN ENE)  PNE) [gpest ENE) ENE) PNG)  FNG)

FP(A) FP(B) FP(C) FP(D)  FP(E) FPG)  FP(H)  FP()  FP()

G NG FNG) FNG) FNG) FNG)  FNG) | ppe | FNG) FNG)  FN(G)

FP(A) FP(B) FP(C) FP(D) FP(E)  FP(F) © " ) EP)  FPO)

- FN(H)  FN(H)  FNGH)  ENGH)  ENGH)  ENGH)  ENG) | o FN(H)  FN(H)

FP(A) FP(B) FP(C) FP(D) FP(E) FP(F) FP(G) L I o )

| ENO)  EN()  EN@)  EN@)  EN(D)  EN@ BN EN() | goe ENQ)

FP(A) FP(B) FP(C) FP(D) FP(E) FP(F) FRG)  FP(H) @ gy

; FNO)  FNO)  FNQ)  ENO)  FNO)  ENO)  ENG)  ENO)  ENO)
FP(A) FPB) FP(C) FP(D) FP(E) FP(F) FP(G) FP()  FP(]) ™)
Keterangan:

True Positive (TP): Data positif yang diprediksi benar sebagai positif.
True Negative (TN): Data negatif yang diprediksi benar sebagai negatif.
False Positive (FP): Data negatif yang salah diprediksi sebagai positif.
False Negative (FN): Data positif yang salah diprediksi sebagai negatif.
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Pada confusion matrix, evaluasi kinerja model dilakukan dengan

menghitung metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score, yang

didasarkan pada empat komponen utama pada Tabel 3.

2.13.1.

2.13.2.

AKkurasi

Akurasi merupakan ukuran yang menggambarkan sejauh mana
sistem berhasil melakukan klasifikasi dengan benar. Secara teknis,
akurasi didefinisikan sebagai rasio jumlah prediksi yang benar
terhadap keseluruhan jumlah data yang diuji. Nilai akurasi
memberikan gambaran tingkat keandalan model dalam
memprediksi hasil yang sesuai dengan data sebenarnya, baik untuk
kelas positif maupun negatif (Supono & Suprayogi, 2021).

Persamaan akurasi dapat dilihat pada Persamaan 3 berikut.

TP+TN

ACCUTACY = m o  ieeeiieeeitee ettt e eiee et e et e e sbeeseareeens 3)
TP+TN+FP+FN

Presisi

Presisi merupakan salah satu metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur tingkat keakuratan model dalam memprediksi kelas
positif di antara seluruh prediksi positif yang dihasilkan. Presisi
merepresentasikan persentase prediksi positif yang benar (True
Positive) terhadap total prediksi positif, sehingga menjadi indikator
kemampuan model dalam mengidentifikasi kelas positif secara
akurat tanpa mengklasifikasikan kelas negatif sebagai positif
(Fatmawati & Narti, 2022). Rumus perhitungan presisi dapat

dilihat pada Persamaan 4.

TP

PTeSICION =t s (4)
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2.13.3. Recall

Recall merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi seluruh data
positif secara tepat. Recall dihitung sebagai proporsi True Positive
terhadap total data yang sebenarnya positif (Actual Positive).
Metrik ini menggambarkan efektivitas model dalam menghindari
kesalahan prediksi berupa False Negative (Husen, 2024). Rumus

perhitungan recall dapat dilihat pada Persamaan 5.

2.13.4. FI1-Score

F1-Score  merupakan metrik evaluasi yang mengukur
keseimbangan antara presisi (precision) dan sensitivitas (recall).
Metrik ini menggambarkan seberapa efektif model dalam
mengklasifikasikan hasil prediksi positif dan negatif secara akurat
(Supono & Suprayogi, 2021). Rumus perhitungan presisi dapat

dilihat pada Persamaan 6.

Presicion x Recall

F1 — Score= 2 X

Presicion+Re

Streamlit

Streamlit adalah framework open-source berbasis Python yang dirancang
untuk mempermudah pembuatan aplikasi web interaktif di bidang data sains
dan machine learning (Jauhari dkk., 2024). Salah satu keunggulan streamlit

adalah pengembang tidak perlu mengatur tampilan website menggunakan
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CSS, HTML, atau JavaScript, karena framework ini sudah menyediakan
berbagai fungsi bawaan untuk keperluan tersebut (Putranto dkk., 2023).

Black Box Testing

Black box testing merupakan metode pengujian perangkat lunak yang
mengevaluasi fungsionalitas sistem tanpa memperhatikan struktur
internalnya. Pengujian dilakukan dengan menganalisis input dan output
tanpa mengetahui kode sumber atau algoritma yang digunakan. Proses
pengujian ini dilakukan dengan menguji program yang telah dikembangkan
yakni memasukkan data ke dalam setiap form yang tersedia guna
memastikan bahwa perangkat lunak beroperasi sesuai dengan spesifikasi
yang ditetapkan (Baktiar dkk., 2021). Dalam black box testing, pengujian
biasanya dilakukan oleh tim yang berbeda dari tim pengembang perangkat
lunak. Hal ini bertujuan untuk memastikan bahwa hasil pengujian tetap
objektif dan tidak terpengaruh oleh pihak yang mengembangkan sistem
(Rachman dkk., 2023).
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1. METODOLOGI PENELITIAN

Tempat dan Waktu Penelitian

3.2.1.

3.2.2.

Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan di Laboratorium Rekayasa Perangkat
Lunak, Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam, Universitas Lampung. Laboratorium tersebut
beralamat di Jalan Sumantri Brojonegoro No. 1, Gedung Meneng,
Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung, Lampung 35141,

Indonesia.

Waktu Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada bulan November 2024 hingga
bulan Maret 2025, sebagaimana dijelaskan secara detail pada Tabel

4.

Tabel 4. Jadwal penelitian

2024 2025

Nama Kegiatan Nov Des Jan Feb Mar Apr Mei

Pengumpulan Dataset
Preprocessing

Pelatihan model
(MobileNetV2 dan
ResNet50)
Evaluasi model
(MobileNetV2 dan
ResNet50)

Pengembangan Sistem
Penulisan Laporan
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3.3.2.

Perangkat Keras
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Penelitian ini memanfaatkan perangkat keras berupa laptop dan

kamera, dengan spesifikasi yang dijelaskan sebagai berikut.

a. Laptop
Tipe
Processor
Ram
Penyimpanan
b. Kamera
Tipe
Resolusi Sensor

Lensa

Perangkat Lunak

: IdeaPad Gaming 3 15IMHO5
: Core™ i7-10750H

: 16 GB

: SSD 512 GB

: EOS 800D
: 24,4 MP
: BS-F 18-55mm IS STM (it lens)

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini yaitu:

a. Sistem Operasi Windows 10 Home Single Language 64-bit

sebagai sistem operasi utama yang mendukung jalannya

berbagai aplikasi dan perangkat lunak lain.

b. Google Drive sebagai media penyimpanan berbasis cloud

untuk menyimpan dataset, file kode program, dan dokumen

penelitian.

c. Google Collab dimanfaatkan sebagai platform berbasis cloud

untuk pengembangan model MobileNetV2 dan ResNet50

menggunakan bahasa pemrograman Python.

d. Visual Studio Code versi 1.96.0 digunakan sebagai text editor

atau Integrated Development Environment (IDE) untuk
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pengembangan aplikasi berbasis web dengan bahasa
pemrograman Python.

e. Python 3.11.4 Digunakan sebagai bahasa pemrograman utama
serta /ibrary pendukung dalam pengembangan model seperti
Tensorflow, Numpy, Matplotlib.pyplot, dan lainnya.

f. Streamlit digunakan sebagai framework untuk membangun
antarmuka aplikasi berbasis web secara interaktif dan mudah.

g. Lucidspark digunakan sebagai platform untuk merancang
diagram, termasuk diagram Unified Modeling Language
(UML), yang digunakan untuk memvisualisasikan desain dan

alur sistem secara sistematis.

Tahapan Penelitian

Penelitian ini akan dilaksanakan melalui beberapa tahapan, dimulai dari
studi literatur, pengumpulan dataset, hingga tahap preprocessing data.
Proses preprocessing mencakup pengubahan ukuran (resize) data,
normalisasi data, serta pembagian data (splitting). Selanjutnya, penelitian
memasuki tahap modelling meliputi inisialisasi model, pelatihan (¢raining),
dan pengujian (testing) model. Setelah proses modelling selesai, dilakukan
evaluasi untuk menentukan model terbaik antara MobileNetV2 dan
ResNet50. Langkah berikutnya adalah mengintegrasikan kedua model ke
dalam aplikasi berbasis web serta melakukan pengujian sistem. Alur tahapan
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 31 dan rincian setiap proses tahapan

dijelaskan pada subbab berikutnya.
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Modelling ResNet50

| Inisialisasi Model Resnet50 |
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Gambar 31. Alur penelitian.

Selesai
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Studi Literatur

Tahapan studi literatur dalam penelitian ini bertujuan untuk
mengumpulkan informasi dan referensi yang relevan dengan topik
penelitian. Pada tahap ini, dilakukan tinjauan terhadap berbagai
sumber, seperti penelitian terdahulu, buku, jurnal, artikel, dan
materi lainnya yang membahas teori serta konsep yang mendukung
penelitian ini. Tinjauan ini mencakup topik-topik seperti tumbuhan
herbal, deep learning, convolutional neural network (CNN), serta
arsitektur model seperti MobileNetV2 dan ResNet50, dan hal terkait

lainnya.

Pengumpulan Dataset

Dalam penelitian ini dataset yang digunakan terdiri atas dua jenis
morfologi daun, yaitu jantung dan bulat telur, sebagai objek utama
dalam analisis. Dataset tersebut berasal dari dua sumber utama,
yaitu penelitian terdahulu dan pengambilan data secara langsung.
Dataset dari penelitian terdahulu mencakup citra daun tumbuhan
sirih hijau (Piper betle Linn), binahong (Anredera cordifolia), dan
kejibeling (Serycocalyx crispus L) yang masing-masing terdiri atas
300 citra. Sementara itu, data yang diperoleh secara langsung
meliputi citra daun tumbuhan salam (Eugenia polyantha Wight),
pulai (Alstonia scholaris), kelor (Moringa oleifera Lam), bidara
(Ziziphus mauritiana), cincau hijau (Cyclea barbata L. Miers),
sambung nyawa (Gynura procumbens), dan ketapang (Terminalia
catappa), dengan jumlah masing-masing sebanyak 300 citra.
Secara keseluruhan, total dataset yang digunakan dalam penelitian

ini adalah 3000 citra daun.
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Dataset daun tumbuhan herbal ini akan dikumpulkan dari Kota
Bandar Lampung dan Kota Metro, dengan rincian lokasi
pengambilan setiap daun tercantum dalam Tabel 5. Proses
pengambilan citra daun akan dilakukan di Jalan Raja Ratu, Gang
Raja Ratu II, Labuhan Ratu, Kecamatan Kedaton, Kota Bandar
Lampung. Citra daun akan diambil menggunakan kamera Canon
dengan latar belakang berupa kertas HVS ukuran A4. Gambar-
gambar tersebut akan disimpan dalam format JPG atau JPEG,

kemudian diunggah ke Google Drive untuk memudahkan akses

dan penggunaan data di Google Colab.

Tabel 5. Lokasi pengambilan dataset

Nama Tumbuhan

Lokasi

Bidara (Ziziphus mauritiana)

Kelor (Moringa oleifera Lam)

Cincau Hijau (Cyclea barbata
L. Miers)

Sambung Nyawa (Gynura
procumbens)

Salam (Eugenia polyantha
Wight)

Pulai (Aistonia scholaris)

Ketapang (Terminalia
catappa)

Jalan Dipo, Sumberrejo Sejahtera,

Kec. Kemiling, Kota Bandar
Lampung

Jalan Pattimura, Sumberrejo
Sejahtera, Kec. Kemiling, Kota
Bandar Lampung

Gang Sungkay, Hadimulyo Timur,
Kec. Metro Pusat, Kota Metro

Gang Sungkay, Hadimulyo Timur,
Kec. Metro Pusat, Kota Metro

Jalan Abdul Muis 9, Gedong
Meneng, Kec. Rajabasa, Kota
Bandar Lampung

FMIPA Universitas Lampung,
Gedong Meneng, Kec. Rajabasa,
Kota Bandar Lampung

Lokasi 1: Jalan Raja Ratu, Labuhan
Ratu, Kec. Kedaton, Kota Bandar
Lampung

Lokasi 2: Jalan Bumi Manti, Gang
M. Said, Kampung Baru, Kec.
Kedaton, Kota Bandar Lampung
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Preprocessing

Pada tahap preprocessing, citra daun tanaman herbal yang telah
terkumpul akan diproses agar siap digunakan pada tahap
pemodelan. Proses ini meliputi beberapa langkah, seperti resize

dan splitting data.

a. Resize

Citra daun yang telah terkumpul akan diubah ukurannya
(resize) untuk menyeragamkan dimensi seluruh citra. Citra
tersebut akan diubah ukurannya menjadi 224 x 224 piksel untuk
memastikan  konsistensi dan  meningkatkan  efisiensi
pemrosesan oleh model. Penentuan ukuran ini mengacu pada
dimensi input yang digunakan oleh kedua arsitektur serta
merujuk pada penelitian terdahulu yang dilakukan oleh
Hermanto dan rekan pada tahun 2024 yang membandingkan
arsitektur MobileNetV2 dan ResNet5(0 dengan ukuran tersebut.
Proses resize citra ini akan dilakukan secara otomatis
menggunakan [library Python, yaitu library PIL (Python
Imaging Library).

b. Normalisasi Data
Normalisasi data dilakukan dengan tujuan  untuk
menyelaraskan distribusi nilai piksel sehingga mempercepat
proses pelatihan, menstabilkan gradien, dan meningkatkan
performa model. Dalam konteks citra RGB dengan nilai piksel
antara 0 hingga 255, normalisasi ke rentang [-1,1] dilakukan
dengan membagi nilai piksel dengan 127.5, kemudian

menguranginya dengan 1.
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Splitting Data

Langkah terakhir dalam proses preprocessing adalah

pembagian dataset (splitting data). Dataset yang digunakan

terdiri dari 3000 gambar, dengan rincian yang ditunjukkan pada

Tabel 6. Dataset ini kemudian dipisahkan menjadi tiga bagian

antara lain data pelatihan, data validasi, dan data pengujian.

Dalam penelitian ini, terdapat dua skema pembagian data,

yaitu:

1) Proporsi 80:10:10, yaitu 80% data latih, 10% data validasi
dan 10% data uji.

2) Proporsi 70:20:10 yaitu 70% data latih, 20% data validasi
dan 10% data uji.

Skema pembagian data 80:10:10, mengacu pada penelitian
Hani Cita Lestari pada tahun 2023 yang menjadi acuan utama
dalam penelitian ini. Sebagai pembanding, digunakan pula
skema 70:20:10 yang merujuk pada penelitian Mardiana dkk
pada tahun 2023, yang menggunakan dataset serupa dengan
jumlah data sekitar 3500 yang terdiri dari 10 kelas. Proses
pemisahan data dilakukan secara otomatis menggunakan
modul “train test splitt dari pustaka scikit-learn, yang
memungkinkan pembagian data secara acak namun tetap
proporsional. Rincian jumlah data untuk masing-masing jenis

citra tumbuhan herbal ditunjukkan pada Tabel 6.

Tabel 6. Pembagian dataset

Tumbuhan Jumlah Data Data Data Uii
Herbal Data Latih Validasi J

Sirih Hijau 300 240 30 30

Binahong 300 240 30 30

Kejibeling 300 240 30 30
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Tabel 6. Lanjutan

Tumbuhan Jumlah Data Data

Herbal Data Latih Validasi Data Uji
Salam 300 240 30 30
Pulai 300 240 30 30
Kelor 300 240 30 30
Bidara 300 240 30 30
Cincau 300 240 30 30
Hijau
Sambung 300 240 30 30
Nyawa
Ketapang 300 240 30 30
Total Data 3000 2400 300 300

Modelling MobileNetV2

Pada tahap pemodelan dengan arsitektur MobileNetV2, data yang
telah diproses melalui tahap preprocessing akan digunakan sebagai
input untuk pelatihan model. Proses ini dilakukan secara sistematis,

meliputi beberapa langkah berikut.

a. Inisialisasi Model
Pada langkah ini, arsitektur MobileNetV2 diinisialisasi
menggunakan /ibrary TensorFlow dan diterapkan dengan
pendekatan transfer learning. Model pre-trained MobileNetV2
yang telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet diambil
untuk memanfaatkan bobot awalnya. Lapisan-lapisan awal dari
model ini dinonaktifkan (set trainable=False) untuk
memastikan pengetahuan yang telah dipelajari sebelumnya
tidak berubah selama proses pelatihan ulang. Selanjutnya,
arsitektur model dimodifikasi untuk menyesuaikan dengan
dataset klasifikasi citra daun herbal. Modifikasi dilakukan

dengan mengganti /ayer output aslinya, yang dirancang untuk
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1000 kelas ImageNet, dengan layer dense baru yang memiliki
jumlah neuron sesuai dengan jumlah kelas pada dataset ini,
yaitu 10 kelas dan menggunakan aktivasi softmax untuk

menghasilkan probabilitas setiap kelas.

Selain itu, layer GlobalAveragePooling2D ditambahkan untuk
merangkum fitur spasial menjadi vektor satu dimensi, sehingga
jumlah parameter dapat dikurangi tanpa mengurangi informasi
penting. Untuk mengurangi risiko overfitting, layer Dropout
dengan nilai tertentu disisipkan sebelum /layer output. Layer
Dense dengan 128 unit ditambahkan untuk memperkuat
kemampuan model dalam menangkap pola-pola kompleks,
menjaga keseimbangan antara akurasi dan kompleksitas model
agar terhindar dari overfitting. Arsitektur MobileNetV2 dalam
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 32.

[ input [ [(None, 224, 224,3)] |

Input
| ouput [ [(None, 224, 224,3)] |

[ input_layer (Input_Layer)

Input | [(None, 224, 224, 3)]

Convl (Conv2D)
Ouput | [(None, 112, 112, 32)]

MobileNetV2
Layer

block_16_project_BN Input [(None, 7, 7, 320)]
(BatchNormalization) Ouput | [(None, 7, 7, 320)]

Conv_1 (Convap) | /nput | [(None,7,7, 320)
Ouput | _[(None, 7,7, 1280)]

v
Input | [(None, 7, 7, 1280)]
Ouput | [(None, 7, 7, 1280)]

Input [(None, 7, 7, 1280)]
Ouput | [(None, 7, 7, 1280)]

Conv_1_bn
(BatchNormalization)

[ out_relu (ReLu)

¥
global_average_pooling2d ‘ Input ‘ [(None, 7, 7, 1280)] ]
(GlobalAveragePooling2D) ‘ Ouput ‘ [(None, 1280)] ]

v
dropout (Dropout) | Input ‘ [(None, 1280)] l
| ouput | [(None, 1280)] |
:
dense (Dense) ‘ Input ‘ [(None, 1280)] ]
‘ Ouput | [(None, 128)] J
‘ Input ‘ [(None, 128)] ]
[ dropout (Dropout) ‘ Ouput l [(None. 128) J
l
dense (Dense) | Input | [(None, 128)] I Output
| Ouput | [(None, 10)]

Gambar 32. Arsitektur MobileNetV2.
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b. Training Model
Proses pelatihan model dengan arsitektur MobileNetV2
dilakukan menggunakan 2400 citra daun tumbuhan herbal
(skema 1) dan 2100 citra daun sebagai data latih (skema 2).
Tahapan ini bertujuan untuk mengembangkan model yang
mampu mengenali pola visual serta karakteristik dari setiap
jenis daun dalam dataset. Dalam pelatihan ini, sejumlah
hyperparameter yang berperan penting, seperti ukuran batch,
jumlah epoch, fungsi optimasi, tingkat pembelajaran (learning
rate) telah dirancang untuk memastikan kinerja model yang
optimal. Rincian lebih lanjut mengenai hyperparameter yang
digunakan ditampilkan pada Tabel 7. Setelah seluruh proses
pelatihan selesai, model yang telah terlatih disimpan dalam file
berformat .h5, yang memungkinkan model tersebut untuk
digunakan lebih lanjut dalam proses evaluasi, validasi, atau

implementasi.

Tabel 7. Hyperparameter training arsitektur MobileNetV2

Nama Parameter Nilai
Input Size 224x224x3
Batch Size 16
Epoch 30
Learning Rate 0.0001
Optimizer Adam

c. Testing Model
Setelah proses pelatthan model selesai, tahap selanjutnya
adalah menguji kinerja model menggunakan data uji yang telah
disiapkan pada tahap pembagian dataset. Proses pengujian ini

mencakup evaluasi akurasi menggunakan confusion matrix
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serta pengukuran waktu eksekusi untuk menilai efisiensi

kinerja model.

Modelling ResNet50

Pada tahap pemodelan menggunakan arsitektur ResNet50, data
yang telah melalui proses preprocessing digunakan sebagai input
untuk pelatihan model. Proses pemodelan dilakukan secara

terstruktur dan mencakup beberapa tahapan berikut.

a. Inisialisasi Model
Pada langkah ini, arsitektur ResNet50 diinisialisasi
menggunakan [library TensorFlow dan diterapkan dengan
pendekatan transfer learning. Model pre-trained ResNet50
yang telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet diambil
untuk memanfaatkan bobot awalnya. Lapisan-lapisan awal dari
model 1ini dinonaktitkan (set trainable=False) untuk
memastikan pengetahuan yang telah dipelajari sebelumnya
tidak berubah selama proses pelatihan ulang. Selanjutnya,
arsitektur model dimodifikasi untuk menyesuaikan dengan
dataset klasifikasi citra daun herbal. Modifikasi dilakukan
dengan mengganti layer output aslinya, yang dirancang untuk
1000 kelas ImageNet, dengan layer dense baru yang memiliki
jumlah neuron sesuai dengan jumlah kelas pada dataset ini,
yaitu 10 kelas dan menggunakan aktivasi softmax untuk

menghasilkan probabilitas setiap kelas.

Selain itu, layer GlobalAveragePooling?D ditambahkan untuk
merangkum fitur-fitur spasial menjadi vektor satu dimensi,
sehingga mengurangi jumlah parameter tanpa kehilangan

informasi penting. Untuk mengurangi risiko overfitting, layer
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Dropout dengan nilai tertentu disisipkan sebelum layer output.
Setelah itu, terdapat layer Dense dengan 128 neuron yang
berfungsi sebagai lapisan fully connected untuk menangkap
pola lebih kompleks. Arsitektur ResNet50 dalam penelitian ini
dapat dilihat pada Gambar 33.

Input [(None, 224, 224, 3)] |
input_layer (Input_Layer) Inpur
Ouput [(None, 224, 224, 3)] ’
Y
conv1_pad Input [(None, 224, 224, 3)]
(ZeroPadding2D) Quput | [(None, 230, 230, 3)]
Input [(None, 230, 230, 3)]
convl_conv (Conv2D)
Ouput [(None, 112, 112, 64)]
ResNet50
i Layer
conv5_block3_out Input [(None, 7,7, 2048)]
(Activation) Ouput [(None, 7, 7, 2048)]
Y
global_average_pocling2d Input [Mere, 7,7, 2048)]
(GlobalAveragePooling2D) Ouput [(None, 2048)]
Input [(None, 2048)]
dropout (Dropout)
Ouput [(None, 2048)]
Input [(None, 2048)]
dense (Dense)
Ouput [(None, 256)]
Y
Input [(None, 256)]
dropout (Dropout)
QOuput [(None, 256)]
Y
Input [(None, 256)]
dense (Dense) Output
Ouput [(None, 10)]

Gambar 33. Arsitektur ResNet50.

b. Training Model
Proses pelatihan model dengan arsitektur ResNet50 dilakukan

menggunakan 2400 citra daun (skema 1) dan 2100 citra daun
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tumbuhan herbal (skema 2) sebagai data latih. Tahapan ini
bertujuan untuk mengembangkan model yang mampu
mengenali pola visual serta karakteristik unik dari setiap jenis
daun dalam dataset. Dalam pelatthan ini, sejumlah
hyperparameter yang berperan penting, seperti ukuran batch,
jumlah epoch, fungsi optimasi, tingkat pembelajaran (learning
rate) telah dirancang untuk memastikan kinerja model yang
optimal. Rincian lebih lanjut mengenai hyperparameter yang
digunakan ditampilkan pada Tabel 8. Setelah seluruh proses
pelatihan selesai, model yang telah terlatih disimpan dalam file
berformat .h5, yang memungkinkan model tersebut untuk
digunakan lebih lanjut dalam proses evaluasi, validasi, atau

implementasi.

Testing Model

Setelah proses pelatthan model selesai, tahap selanjutnya
adalah menguji kinerja model menggunakan data uji yang telah
disiapkan pada tahap pembagian dataset. Proses pengujian ini
mencakup evaluasi akurasi menggunakan confusion matrix
serta pengukuran waktu eksekusi untuk menilai efisiensi

kinerja model.

Tabel 8. Hyperparamater training arsitektur ResNet50

Nama Parameter Nilai
Input Size 224 x 224 x3
Batch Size 16
Epoch 30
Learning Rate 0.0001

Optimizer Adam
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Evaluasi

Pada tahap evaluasi, hasil akurasi dan waktu eksekusi dari
arsitektur MobileNetV2 dan ResNet50 akan dibandingkan untuk
menentukan arsitektur yang paling optimal. Perbandingan antara
kedua model ini akan memberikan gambaran mengenai

keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi.

Pengembangan Sistem

Pada tahap ini, model akan diintegrasikan ke dalam aplikasi
berbasis web. Proses pengembangan sistem ini melibatkan

beberapa langkah, yaitu:

a. Desain Unified Modeling Language (UML)
Langkah pertama dalam pengembangan sistem adalah
merancang dan menggambarkan alur kerja  sistem
menggunakan unified modeling language (UML). UML yang
digunakan mencakup use case diagram dan activity diagram.

Use case diagram untuk sistem ini dapat dilihat pada Gambar

34.

Sistem klasifikasi daun tumbuhan herbal memiliki satu aktor
utama, yaitu user. User memiliki tiga aktivitas utama dalam
sistem ini antara lain melihat petunjuk penggunaan sistem,
mengunggah gambar daun, dan melihat hasil klasifikasi.
Aktivitas ini dijelaskan dalam use case diagram dan dua activity

diagram terpisah.
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USE CASE SISTEM KLASIFIKASI
TUMBUHAN HERBAL

Melihat Petunjuk

User

Mengunggah citra daun
tumbuhan herbal

A\

<

<<include>>

Melihat hasil klasifikasi citra
daun tumbuhan herbal

Gambar 34. Use case diagram.

Gambar 35 menunjukkan alur melihat panduan, dimana user
dapat mengetahui cara penggunaan sistem. Sementara Gambar
36 menunjukkan proses unggah gambar hingga hasil klasifikasi
ditampilkan. Pembagian ini mempermudah pemahaman alur

sistem secara keseluruhan.

Aktor Sistem

i

Membuka halaman Menampilkan petunjuk
petunjuk penggunaan

Gambar 35. Activity diagram petunjuk penggunaan.
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Aktor Sistem

Membuka halaman Menampilkan form
klasifikasi unggah gambar

Mengunggah gambar ]

Lﬂdak Sesuai—

Mengambil gambar
terunggah

) 4
N
Menekan tombol .
Klasifikasi 4[ Menampilkan gambar
./

( N
>L Preprocessing gambar

Y

4 ™
Mengklasifikasikan
gambar
. J
4 ¢ ™
Menampilkan hasil
klasifikasi
. J

Gambar 36. Activity diagram klasifikasi.

b. Implementasi Sistem
Sistem ini akan dikembangkan menggunakan bahasa

pemrograman Python dengan dukungan dari library Streamlit
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dan TensorFlow. Streamlit akan digunakan untuk membangun
antarmuka pengguna, sementara TensorFlow akan digunakan
untuk mengimplementasikan dan menjalankan model deep

learning yang telah dikembangkan.

Pengujian Sistem

Pengujian dalam penelitian ini diawali dengan penyusun test
case untuk menguji aplikasi berbasis web klasifikasi tumbuhan
herbal berdasarkan citra daun menggunakan metode black box
testing. Pengujian dilakukan oleh lima software developer
berpengalaman yang terpisah dari tim pengembang untuk
menjaga objektivitas hasil. Pengujian dilakukan dengan
berbagai skenario untuk memastikan sistem mampu
memproses setiap kemungkinan input dengan tepat. Formulir
pengujian dibagikan kepada para penguji sebagai pedoman
dalam menjalankan setiap fest case. Rincian pengujian

disajikan dalam Tabel 9 berikut.

Tabel 9. Rancangan pengujian

Kgge Skenario Input Ekspektasi Ouput
Al Mengunggah Unggah Sistem menerima
gambar dalam gambar jpg,  citra, menampilkan
format valid .Jjpeg, .png pratinjau
(Jpg, .jpeg, .png)
A2  Mengunggah Unggah file Muncul
gambar rusak corrupt pesan error “ X File
atau tidak terbaca tidak dapat dibaca
sebagai gambar.
Pastikan file tidak

corrupt dan benar-
benar berformat
gambar"
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Kgge Skenario Input Ekspektasi Output

A3 Tombol Sebelum Tombol klasifikasi
klasifikasi hanya  gambar muncul otomatis di
muncul setelah diunggah, UI, setelah gambar
pengguna tombol berhasil diunggah
berhasil klasifikasi
mengunggah belum
gambar dengan ditampilkan.
format valid Setelah
(.jpg, .jpeg, .png)  gambar

berhasil
diunggah,
tombol
klasifikasi
akan muncul
secara
otomatis.

A4  Gambar berhasil ~ Klik tombol Muncul hasil
diklasifikasikan klasifikasi klasifikasi dari dua
oleh sistem setelah model meliputi

unggah gambar pohon

gambar tumbuhan,
klasifikasi ilmiah,
dan keakuratan

A5  Pengguna Unggah Gambar lama akan
mengganti gambar lain terganti dengan
gambar yang untuk gambar baru, dan
sudah menggantikan hasil prediksi
diklasifikasikan gambar yang  sebelumnya tidak
dengan gambar sebelumnya lagi ditampilkan
baru melalui fitur  sudah
unggah diunggah

A6  Mengunggah file  Unggah file Sistem menolak
format tidak valid format tidak  unggahan,

(gif, pdf, txt, dan  valid (gif, menampilkan
lainnya) pdf, txt, dan pesan error " X
lainnya) Format file tidak

valid. Hanya file

Jpg, -jpeg, dan .png
yang diperbolehkan"
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V. SIMPULAN DAN SARAN

Simpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan sebagai

berikut

Arsitektur MobileNetV2 dan ResNet50 berhasil digunakan dalam
klasifikasi citra daun tumbuhan herbal dengan pendekatan transfer

learning menggunakan bobot pre-trained ImageNet.

MobileNetV2 menunjukkan akurasi lebih tinggi pada data uji internal
maupun external dibandingkan ResNet50 dengan selisih akurasi terbaik
sebesar 0,33% serta memiliki waktu pemrosesan (inference time) yang
lebih cepat dibandingkan ResNet50 dengan selisih waktu maksimum
sebesar 463,63 detik.

Penelitian ini berhasil mengembangkan sebuah website yang
memungkinkan pengguna mengunggah citra daun tumbuhan herbal dan
secara otomatis memperoleh hasil klasifikasi, sehingga dapat berperan

sebagai alat bantu dalam proses klasifikasi tumbuhan herbal.

Saran

Saran yang dapat diberikan untuk melanjutkan penelitian ini sebagai
berikut:

Melakukan perbaikan terhadap teknik akuisisi data lapangan untuk

memastikan akurasi dan keterwakilan data yang lebih tinggi.
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Menambahkan jumlah kelas agar model mampu mengklasifikasikan

lebih banyak jenis tumbuhan herbal.

Mengembangkan pendekatan penanganan data di luar cakupan
distribusi pelatihan agar model lebih robust terhadap input yang tidak

dikenali atau tidak relevan.

Menerapkan teknik augmentasi data dengan metode yang berbeda
untuk meningkatkan jumlah dan keragaman data, sehingga model dapat

belajar dari variasi bentuk dan kondisi pencahayaan yang lebih luas.

Mengembangkan fitur feedback pada website, sehingga pengguna dapat

memberikan masukan terhadap hasil klasifikasi yang ditampilkan.
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