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ABSTRAK

Masih sedikit yang mampu mengenali tumbuhan obat, seperti anak SD, SMP dan SMA, masih banyak yang
tidak mengetahui nama dari tumbuhan obat, oleh karena itu penulis melakukan penelitian untuk
membuat aplikasi klasifikasi tanaman toga yang mampu mengenali jenis tanaman toga berdasarkan daun
hanya dengan menggunakan perangkat mobile yang mana bisa digunakan dengan mudah untuk
mengetahui jenis tanaman toga, hanya dengan mengambil foto daun dari tanaman toga dapat diketahui
jenis tanaman toga, sehingga dibutuhkan pendekatan untuk menyelesaian masalah ini. Pendekatan dalam
penyelesain masalah ini menggunakan machine learning (ML), salah satu cabang artificial intelligence (Al)
yang popular, dimana mesin mampu belajar seperti layaknya pikiran manusia. ML sendiri mempunyai
bidang keilmuan baru yaitu deep learning, dimana mesin mampu melakukan pembelajaran lebih dalam,
pada metode deep learning ada metode yang cocok digunakan untuk mengklasifikasikan sebuah citra
yaitu metode Convolutional Neural Network (CNN), kelebihan dari CNN adalah mampu melakukan proses
pembelajaran fitur-fitur dari citra secara mandiri yang disebut dengan feature learning, berbeda dengan
feature extraction yang harus mendapatkan fitur-fitur dari citra terlebih dahulu sebelum melakukan
klasifikasi. CNN digunakan untuk membedakan jenis tanaman dengan memberikan label dari daun
tanaman toga. Pada penelitian ini menggunakan 10 kelas jenis tanaman toga yaitu teh hijau, tapak dewa,
sirsak, semanggi, mengkudu, mahoni, kumis kucing, jambu biji, blimbing wuluh, bayam merah, Pengujian
terhadap data pelatihan menghasilkan akurasi 75% dan data pengujian menghasilkan akurasi 80%.

Kata kunci: deep learning, convolution neural network, tanaman obat, android

PENDAHULUAN

Masih sedikit yang mampu mengenali
tumbuhan obat, seperti anak SD, SMP dan SMA
masih banyak yang tidak mengetahui nama dari
tumbuhan obat, oleh karena itu penulis melakukan
penelitian untuk membuat aplikasi Kklasifikasi
tanaman toga yang mampu mengenali jenis
tanaman toga berdasarkan daun hanya dengan
menggunakan perangkat mobile yang mana anak
kecil bisa menggunakannya dengan mudah untuk
mengetahui jenis tanaman toga, hanya dengan
mengambil foto daun dari tanaman toga dapat
diketahui jenis tanaman toga tersebut.

Pengklasifikasian daun dengan mata
manusia merupakan hal yang cukup sulit, maka
dari itu diperlukan bantuan teknologi komputer
menggunkan kecerdasan buatan, permasalahan
yang tidak dapat diselesaikan hanya dengan
melalui algoritma saja, tetapi harus melalui proses
pembelajaran yang berulang-ulang. Salah satu
solusi untuk masalah ini adalah dengan
menggunakan machine learning sebagai salah satu
teknik pembelajaran

Deep learning

Deep learning adalah salah satu bidang dari
machine learning, yang mana melakukan
pembelajaran lebih dalam dengan banyak lapisan

Feature leaning

Feature learning adalah metode dimana
proses feature extraction dilakukan secara
otomatis dan adaptif oleh model, berbeda dengan
teknik lama yaitu feature engineering yang
digunakan pada machine learning, model
convolutional neural network (CNN) seperti pada
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Gambar 1. Arsitektur CNN
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Operasi konvolusi adalah operasi pada dua
fungsi argumen bernilai nyata, contoh konvolusi
seperti pada Gambar 2
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Gambar 2. konvolusi CNN
operasi konvolusi bisa dilihat pada persamaan 2.
s(t) = (x*w)(1) (2)

operasi konvolusi yang lebih dari satu dimensi bisa
dilihat pada persamaan 3

Sap = (KD ap = X X1 i-mjn) K mm (3)
Pooling Layer

Lapisan Pooling digunakan untuk
mengurangi ukuran citra. Lapisan Pooling yang
sering digunakan adalah wukuran 2x2, dan
diaplikasikan dengan langkah sebanyak 2,

beroperasi pada setiap irisan dari input. Bentuk
ini bisa mengurangi Feature map dari ukuran asli.
Operasi pooling seperti pada Gambar 3.
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Gambar 3. Contoh Operasi Max Pooling

METODOLOGI PENELITIAN

Konsep Proses Sistem

Perancangan sistem pada penelitian ini ada
2 tahapan yaitu perancangan aplikasi web dan
aplikasi android, seperti pada Gambar 4,

Use case
Terdapat 2 rancangan use case pada
penelitian ini, yang terdiri dari :

1. Rancangan use case aplikasi web seperti pada
Gambar 5, terdapat terdapat 6 use case yaitu
membuat dataset, upload dataset, membuat
model CNN, pelatihan data, upload bobot

2. Rancangan use case aplikasi android seperi pada
Gambar 6 terdapat 7 use case yaitu ambil
gambar, kamera, gallery, crop, Klasifikasi, dan

hasil.
v *‘{ Training CNN H Bobot
Dataset
ApllkaSI Web firebase
i Aplikasi Android
—————>| mengambil foto Li‘ response

.

output citra rgb

—

Kiasifikasi dengan
CNN

Hasil nama dari

tanaman toga
dan akurasinya

request

Gambar 4. Blok Diagram Konsep Sistem

Use Case Training data pada browser

Membuat dataset

| include

AV
Membuat model

L, include

Vi
upload dataset

i include

mr:hu:lsD upload bobot
Trainigdata """

i include

@

Gambar 5. Use Case Aplikasi Web

Diagram aktivitas

Diagram  aktivitas  berfungsi = untuk
mengambarkan alur implementasi deep learning
untuk Kklasifikasi tanaman toga Berdasarkan ciri
daun berbasis android

Diagram aktiitas Model convolutional neural
nework

Model CNN menggunakan parameter-
parameter untuk proses pelatihan dan pengujian,
terdapat beberapa parameter yaitu learning rate,
batch size dan beberapa layer seperti input layer,
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convolutional layer, dan

fullconnected layer.

maxpool layer,

Use Case klasifikasi tanaman toga android
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Gambar 6. Use Case Aplikasi Android

User Sistem
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., selesai
Gambar 7. Activity Diagram Model CNN

Tahap awal adalah pengguna memasukkan
learning rate dan batch size berupa angka,
kemudian mendefinisikan input layer untuk
ditambahkan ke model CNN dan memilih lagi layer
berikutnya seperti convolusi layer, maxpool layer
dan fullconnected layer, seperti yang terlihat pada
Gambar 7.

Activity Diagram Pelatihan Data
Merupakan activity diagram untuk melatih
data-data yang telah didapat.

User Sistem
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Gambar 8. Activity Diagram Upload Dataset

Setelah dataset sudah diunggah, pengguna
bisa melakukan pelatihan dengan klik tombol
pelatihan, untuk activity diagram pelatihan data
bisa dilihat pada Gambar 8. Setelah pengguna klik
pelatihan maka sistem akan melakukan proses
pelatihan sebanyak batch size yang sudah
dimasukkan sebelumnya, pada penelitian ini
menggunakan batch size 20, jadi setiap 20 data
gambar akan dilakukan validasi kemudian
dilanjutkan pelatihan sampai gambar sudah dilatih
semua, jika gambar sudah dilatih semua maka akan
menghasilkan bobot yang berupa file json, file
bobot inilah yang akan digunakan untuk tahap
pengujian data atau pengenalan tanaman toga.

Activity Diagram Klasifikasi Daun Toga

Activity ini menjelaskan tahap-tahap untuk
klasifikasi daun dimulai dari pengguna mengklik
tombol  prediksi kemudian sistem akan
mendapatkan pixel dari gambar tersebut untuk
dilakukan prediksi dan mendapatkan hasil berupa
akurasi dan nama dari jenis tanaman toga seperti
pada Gambar 9.

User Sistem

mulai

Klik prediksi get pixel gambar

hasil berupa
akurasi dan
nama daun toga

;‘\‘lselesai
Gambar 9. Activity Diagram Klasifikasi

Rancangan Sequence Diagram

Sequence diagram adalah tahap selanjutnya
dari activity diagram, jika dalam activity hanya
berupa aktivitas dan proses-proses yang dilalui
maka sequence diagram lebih menjelaskan kearah
untuk pembuatan kode dalam setiap aktivitas
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dengan mendefinisikan antara tampilan, struktur
data dan proses. Pada rancangan sequence peneliti
hanya akan menjelaskan dua sequence diagram
yang paling penting dalam penelitian ini yaitu
sequence diagram pelatihan data dan sequence
diagram pengujian data.

Sequence Diagram Pelatihan Data

Pada Gambar 10 adalah Sequence diagram
yang akan menjelasakan proses pelatihan data
dimulai dari pengguna mengklik tombol pelatihan
pada tampilan, kemudian akan dilakukan proses
pelatihan, didalam proses pelatihan dilakukan
pengkondisian yaitu jika iterasi kurang dari jumlah
data pelatihan maka akan dilakukan pelatihan, jika
iterasi lebih dari jumlah data maka akan
mengembalikan nilai berupa akurasi.

tampilan training trainData

' LORY.

& Kik tombol training _ train()
*

proses training proses CNN

O

alt 3 [if iterasi<trainData.length]

loop J

[for i<batch size i++]

! train_image=trainDatafi.image{

train_label=trainDatafi.label

L train(train_image train_label)

validate()

validate

[if validate>95%) |

T |traing

[else]

‘... Tetum akurasi

[else]

retum akurasi i

Gambar 10. Sequence Diagram Pelatihan
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Gambér 11. Sequenée Diagram Pengujian

Sequence Diagram Pengujian Data
Pada Gambar 11 adalah Sequence diagram
proses pengujian yang dimulai ketika pengguna

klik prediksi pada tampilan, kemudian gambar
akan dimasukkan ke canvas dan diambil pixel data,
pixel data digunakan sebagai input untuk
melakukan prediksi, hasil prediksi berupa nilai
tertinggi dari 10 Kklasifikasi, kemudian index dari
nilai  tertinggi tersebut digunakan untuk
mendapatkan nama tanaman toga.

Algoritma Convolution Neural Network

Pada bagian ini akan dijelaskan tiga
algoritma dalam convolutional neural network yaitu
algoritma feed forward, algoritma back propagation
dan update bobot menggunakan algoritma gradient
descent. Ketiga algoritma tersebut yang digunakan
untuk pelatihan, sedangkan untuk pengujian hanya
menggunakan algoritma feed forward tanpa back
propagation dan update bobot.

Algoritma Feed Forward

Algoritma feed forward merupakan tahap
pertama dalam proses pelatihan. Proses ini akan
menghasilkan beberapa lapisan untuk
mengklasifikasi data citra yang mana
menggunakan bobot dan bias yang telah diperbarui
dari proses back propagation

image=imageData
layer=model.layer

kemel= matriks(kemel_shape)
bobot=matriks(bobot_shape)
=0

input = matriks(image)

<Iayer length-1

tidak

layer[l].output = mput*
layerkemnel+layer bias

Ha\-er[l] output. acn-ranon(reluﬂ»
s=matriks(layer.size_shape, layer{l] output)
layer[l].output=max(s)

layer[l].output = layer.bobot
*layer[l-1]. output.activation(softmax)
output+bias

tidak

layer{ll=maxpool >

-

Gambar 12. Algoritma Feed Forward

Pada awal tahap ini bobot yang digunakan
merupakan nilai acak. Setelah satu proses
pelatihan selesai bobot dan bias akan diperbarui
dan digunakan untuk proses pelatihan yang baru.
Tahap feeed forward juga akan digunakan pada
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proses pengujian. Hasil dari feed forward berupa
bobot yang akan digunakan untuk mengevaluasi
proses neural network. Proses feed forward terdiri
dari 4 layer yaitu input layer, convolutional layer 1,
maxPooling layer 1, convolutional layer 2,
maxPooling layer 2, fully connected layer.

Algoritma Back Propagation

Proses back propagation merupakan tahap
kedua dari proses pelatihan. Pada tahap ini hasil
proses dari feed forward di-trace kesalahannya dari
lapisan output sampai lapisan pertama. Untuk
menandai bahwa data tersebut telah di-trace
diperoleh bobot dan bias yang baru.

layer=model Jayer

tidak

layer(l] error=layer(l] output-label output.activation(tanh)

(r———

layerfl}=maxpool layerfi).output.upscale()

e

layer(1].grad =layer[l].grad+

—taver[l+ ®
error=layer(t+1] error error*layer(i-1.output]

layerfl}=convolution
leaning_rate

Gambar 13. Algoritma Back Propagation

Gradient descent

Pada proses penerapan gradient untuk
jaringan konvolusi merupakan proses untuk
memperoleh nilai bobot dan bias yang baru. Hasil
dari proses ini akan digunakan untuk proses
latihan berikutnya. Proses perhitungan gradient
termasuk bagian dari proses back propagation
karena perhitungan cukup panjang maka fungsi ini
dipisah dan lebih mudah untuk mengakses dari
proses feed forward. Flowchart proses gradient
ditunjukkan pada Gambar 14.

layer=model layer

label=imageLabel
I=layer length-1

tidak

Gambar 14. Gradient descent

IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

Sesuai dengan perancangan pada bagian
sebelumnya maka terdapat gui untuk aplikasi web
dan gui untuk aplikasi android, berikut ini
penjelasan bagaimana sistem ini bekerja dan
disertai dengan print screen setiap tampilan.

Implementasi Graphical Pengguna Interface
(Gui) Web

Pada Gambar 15 adalah tampilan aplikasi
memasukkan parameter model pembelajaran,
pengguna dapat memasukkan learning rate, batch,
dan juga paraemter-parameter pada layer input,
layer convolution, layer maxpool, layer fully
connected sesuai keinginan pengguna, yang
bertujuan sebagai model pembelajaran pada cnn.

Setelah proses memasukkan parameter
model maka tahap berikutnya adalah pengguna
memasukkan dataset yang sudah dipersiapkan,
untuk tampilan memasukkan dataset seperti pada
Gambar 16.
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Input Model
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Gambar 15. Input Parameter Model Pembelajaran

Input Dataset

FILIH GAMBAR
Input nama daun toga 1 [-]

PILIH GAMBAR
Input nama daun toga 2 L]

Input nama daun toga 3 B P GAMBAR

PILIH GAMBAR
Input nama daun toga 4 L]

Input nama daun toga 5  PiLH GAMBAR

PILIH GAMBAR
Input nama daun toga 6 L]

PILIH GAMBAR
Input nama daun toga 7 -]

PILIH GAMEBAR
Input nama daun toga 8 -]

PILIH GAMBAR
Input nama daun toga 9 L]

Input nama daun toga 10 B PiLiH GAMBAR

Gambar 16. Input Dataset

Terdapat 10 form input text untuk
memasukkan nama daun toga dan 10 tombol untuk
memilih gambar, setiap input dan tombol itu
berpasangan. Pengguna bisa memasukkan nama
tanaman toga pada input nama tanaman toga,
kemudian klik pilih gambar, maka akan tampil
folder dari direktori pengguna, pengguna bisa
memilih gambar yang sudah dipersiapkan
sebelumya, gambar yang dipilih bisa banyak, jika
pengguna menginputkan nama tanaman toga maka
pada tombol pengguna harus memilih gambar dari
tanaman toga yang dimasukkan.

Jika model dan dataset sudah dimasukkan
pada aplikasi maka tahap selanjutnya adalah
proses pelatihan, untuk memulai proses pelatihan,
pengguna bisa mengklik tombol “train”, maka
sistem akan melakukan proses pelatihan dan
menampilkan data yang sudah dilatih, informasi
dari proses pelatihan yang sedang. terdapat 5
informasi yaitu :

1. Training num adalah jumlah iterasi dari tiap data
yang dilatih

2. Forward duration adalah durasi dari proses feed
forward setiap iterasi

3. Backward duration adalah durasi dari proses
back propagation setiap iterasi

4. Loss adalah loss dari proses pelatihan setiap
iterasi

5. Accuracy adalah akurasi dari proses pelatihan
setiap iterasi

Train Num: O
Forward Duration: O
Backward Duration: 0
Loss:

Accuracy:

Gambar 17. Tampilan Informasi Akurasi

Implementasi Graphical Pengguna Interface
(Gui) Android

Tampilan awal dari aplikasi android seperti
pada Gambar 18, pengguna dapat memilih menu-
menu yang terdapat di bagian bawah.

Kiasifikasi Tanaman Toga

Gambar 18. Tampilan utama aplikasi android

Pada Gambar 19 adalah tampilan ambil
gambar, terdapat 2 pilihan yaitu ambil gambar dari
kamera dan ambil gambar dari gallery, pilih
salahsatu untuk mengambi gambar.

Gambar 19. Tampilan ambil gambar

Pada Gambar 20 adalah tampilan cropping,
tampilan tersebut muncul jika pengguna sudah
mengambil gambar dari kamera atau dari gallery.

118



SF Alamsyah / Ubiquitous: Computers and its Applications Journal, Vol. 2, No.2, Desember 2019, 113-122

Gambar 20. Tampilan cropping gambar

Pada Gambar 21 adalah tampilan hasil
cropping dan proses untuk mengenali jenis
tanaman toga, pengguna bisa klik tombol prediksi
untuk mendpatkan hasil berupa nama dari jenis
daun yang ada pada gambar tersebut dan juga
tingkat akurasinya.

Klasifikasi Tanaman...

Gambar 21. Tampilan prediksi gambar

Uji Coba Pelatihan Data Pada Aplikasi Web
Uji coba pembuatan model CNN, pembuatan

model mengguanakan learning rate 0.01, batch size

20 dan mempunyai beberapa layer diantaranya

adalah

1. Input layer dengan input berupa pixel gambar,
width 64 adalah lebar pixel dengan ukuran 64,
height 64 adalal tinggi pixel dengan ukuran 64
dan depth 3 adalah warna red,green,blue (r,g,b).

2. Model konvolusi pertama dengan ukuran kernel
3 adalah lebar dan tinggi kernel berukuran 3x3,
sedangkan filter 10 adalah banyaknya kernel ada
10 kernel.

3. Model maxPooling pertama menggunakan size 2
adalah ukuran dari kernel 2x2, sedangkan stride
2 adalah pergeseran proses konvolusi sebanyak
2 pixel ke sumbu x dan 2 pixel ke sumbu y.

4. Model konvolusi kedua dengan ukuran kernel 3
adalah lebar dan tinggi kernel berukuran 3x3,

sedangkan filter 10 adalah banyaknya kernel ada
10 kernel.

5. Model maxPooling 2 menggunakan size 2 adalah
ukuran dari kernel 2x2, sedangkan stride 2
adalah pergeseran proses konvolusi sebanyak 2
pixel ke sumbu x dan 2 pixel ke sumbu y.

6. Model fullconnected dengan output 10 adalah
klasifikasi sebanyak 10 jenis tanaman toga.

Uji Coba Klasifikasi Daun Toga pada Aplikasi
Android

Pada uji coba menggunakan aplikasi android
akan dilakukan pengujian terhadap kebenaran dan
kesesuaian dari metode convolutional neural
network pada sistem yang telah dibuat. Uji coba
kebenaran bertujuan untuk menunjukkan bahwa
program telah dapat berjalan sebagaimana
seharusnya.

Klasifikasi Menggunakan Data Pelatihan

Tabel 1. Klasifikasi Menggunakan Data pelatihan

Nama Daun Toga | Jumlah Data | Sukses | Gagal | Akurasi
Teh Hijau 30 gambar 28 2 93,3 %
Tapak Dewa 30 gambar 16 14 | 46,6 %
Sirsak 30 gambar 25 5 83,3 %
Mengkudu 30 gambar 27 3 90 %
Mahoni 30 gambar 17 13 | 56,6 %
Semanggi 30 gambar 20 10 67 %
Kumis Kucing 30 gambar 25 5 83,3 %
Jambu Biji 30 gambar 24 6 80 %
Belimbing Wuluh | 30 gambar 17 13 | 56,6 %
Bayam Merah 30 gambar 30 0 100 %
Total 300 gambar | 229 71 76 %

Hasil uji coba bisa dilihat pada Tabel 1
dengan data berhasil diklasifikasi sebanyak 229
dan data gagal diklasifikasi sebanyak 71 maka
didapatkan akurasi sebesar 229/300*100=76%,
terdapat beberpa daun yang sulit untuk
diklasifikasi yaitu daun tapak dewa, daun mahoni
daun blimbing wuluh, daun tapak dewa sering
diklasifikasikan ke daun jambu, untuk daun
mahoni banyak diklasifikasikan ke daun mengkudu
sedangkan daun blimbing wuluh sering
diklasifikasikan ke daun jambu.

Klasifikasi Menggunakan Kamera

Pengujian pada bagian ini menggunakan
kamera smartphone dengan data gambar daun
sebanyak 100, dengan 10 gambar daun setiap jenis
tanaman toga, total sukses diklasifikasi sebesar 80
dan gagal diklasifikasikan sebesar 20 maka hasil
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akurasi yang didapat adalah 80% seperti pada
Tabel 2.

Tabel 2. Klasifikasi Menggunakan Kamera

Nama Daun Toga | Jumlah Data | Sukses | Gagal | Akurasi
Teh Hijau 10 gambar 10 0 100 %
Tapak Dewa 10 gambar 9 1 90 %
Semanggi 10 gambar 7 3 70 %
Mengkudu 10 gambar 8 2 80 %
Mahoni 10 gambar 7 3 70 %
Sirsak 10 gambar 7 3 70 %
Kumis Kucing 10 gambar 8 2 80 %
Jambu Biji 10 gambar 8 2 80 %
Belimbing Wuluh | 10 gambar 6 4 60 %
Bayam Merah 10 gambar 10 0 100 %
Total 100 gambar| 80 20 80 %

Daun yang sulit untuk diklasifikasi adalah
daun mahoni karena sangat mirip dengan daun
mengkudu, dan juga daun blimbing wuluh sangat
mirip dengan daun jambu sehingga aplikasi sulit
mengklasifikaikannya, sedangkan daun teh hijau
dan daun bayam merah dapat diklasifikasikan
semua dengan benar. Hasil uji coba menggunakan
kamera bisa dilihat pada Tabel 2.

PENUTUP

Berdasarkan hasil uji coba yang telah
dilakukan, diperoleh bahwa model CNN pada
penelitian ini menggunakan input shape berukuran
64x64, nilai learning rate 0.01, ukuran kernel 3x3,
jumlah epoch 300, data training 240 x 5 = 1200,
data validasi 60 x 5 = 300 dan data testing
sebanyak 100 citra daun toga. Implementasi
metode CNN untuk Kklasifikasi tanaman toga
dilakukan menggunakan beberapa layer yaitu
convolution layer 1, maxPooling 1, convolution layer
2, maxPooling 2, fully connected layer.

Ada dua daun yang sulit diklasifikasikan
dengan benar yaitu daun mahoni dan daun
blimbing  wuluh. Daun mahoni sering
diklasifiksikan sebagai daun mengkudu karena ciri
daunnya sangat mirip begitu juga dengan daun
blimbing wuluh sering diklasifikasikan sebagai
daun jambu biji karena ciri daunnya sangat mirip.
Terdapat daun yang selalu diklasifikasikan dengan
benar dengan akurasi 100% yaitu bayam merabh,
karena daunnya berwarna merah berbeda dengan
daun lainnya yang berwarna hijau sehingga mudah
untuk dikenali.

Hasil dari tingkat akurasi validasi yang
didapatkan dari model yang terbentuk sebesar 86
% data validasi dan data testing didapatkan akurasi

sebesar 80% dalam melakukan Kklasifikasi tanaman
toga.

Penelitian selanjutnya diharapkan dapat
menambah jumlah kelas klasifikasi dari tanaman
toga. Diharapkan data yang digunakan pada
penelitian selanjutnya lebih banyak supaya model
bisa mengklasifikasikan setiap jenis tanaman toga
dengan labih baik. Berdasarkan hasil uji coba,
memerlukan waktu yang cukup lama untuk
memperoleh hasil klasifikasi, oleh karena itu dapat
dilakukan  pengoptimalan  struktur = dengan
menambahkan algoritma optimasi swarm dan juga
spesifikasi hardware yang lebih besar seperti RAM
dan CPU untuk mempercepat proses training agar
klasifikasi cepat diperoleh. Untuk penelitian
selanjutnya diharapkan melakukan percobaan
untuk mendeteksi tanaman toga secara real time.
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