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INTISARI

Daun adalah salah satu struktur pokok tansman vang sangat penting. Daun
berfungsi sehagai penyerapan, pengolahan makanan melalui fotosintesis, serta
sebagai alat transpirasi. Berbagai jenis tanaman obat telah dikenal masyarakat sejak
lmﬂmmmhﬂth@mmammﬂngummmﬁm

relatif sama hijau dan juga belum mengetal 1stik dari daun tersebut. Pada
penelitian ini mendeteksi jenis daun harh obat dengan identifikasi daun
menggunakon LCMyGi nee Marvix) dan jaringan
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absarption, processing food through photosyethesis, and as a means of
transpiration. Various medicinal plants have been known 1o the public for a fong
time. However, it is still difficult for ardinary people to remember that all leaves
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah
Negara Indonesia mempunyai hutan dan perkebunan yang sangat Juas baik
itu dalam bentuk hutan lindung. produksi, kebun skala kecil, perkebunan

Indonesia belum mengetahui nama tanaman serta khasiat tanaman herbal yang

tumbuh bahkan disekitar lingkungan masyarakat itu sendiri. Oleh karena itu maka

diperfukan sebuah aplikasi untuk memudahkan dalam mengetahui nama tumbuhan

herbal yang terdapat pada tanaman tanpa perlu lagi menggunakan buku panduan

untuk mengetahui nama dan manfaat tanaman herbal tersebut. Salah satu cara yang
1



dapat digunakan untuk mengetahui nama tanaman herbal di Indonesia yang tumbuh
vaitu dengan melakukan klasifikasi berdasarkan karaktenstik daun dan lanaman
tersebut. Pengobatan tanaman herbal secara empiris diyakini kemanjuran serta
keampuhannya dan diwariskan sebagai kekayaan budaya dengan turun-temurnm
melalui tradisi lisan ( Agoes, 2010).

Daun mamqukmr Mmjmg perting. Daun mempunyai
fngsi atary i shugs skt (pengambiln ztzal kanan tetams yang
berupa zat gas km.angnlah mkm;meinilﬁ;_ﬁl_hﬁimesis. serta
sebagai alat transpirasi (penguapan air) dan respirasi {pernafasan dan pertukaran
gas) (Rosanti, 2017). Masyarakat Indonesia sudah lama mengenal berbagai macam
tumbuhan yang dapat dijadikan obat-obatan. Pengetahuan ini diwariskan seeara
turun temurun, dan merupakan bagian dari budaya mereka. Akan tetapi bagi orang
awam tentu akan sangal sulit. mengimgat semua wama daun relatifl sama yaitu
wama hijsu dan juga belum mengetahui karakteristik dari daun tersebut, kesadaran
masyarakat akan peran tanaman obat bagi keschatan perh ditingkatkan. Oleh
Karena it dibutubkan sbualh sisiem Klsi ks bcdasirkan daun untok megetahu
“ﬂmﬂm#mﬁlﬁwamgﬂﬂ semakin meningkatnya pengetahuan
masyarakat akan obat-obatan berbahan herbal, akan meningkatkan peluang usaha

tani tanaman chat-obatan ansnunmgsm 2019).

Menurut Rao et al dalam (Situmorang, 2019) Gray Level Co-vocurrence
Mairix (GLCM) adalah matriks vang menggambarkan jumlah pasangan piksel
terhadap frekuensi pada jarak d dan varasi sudut inklinasi 0 dengan tujuan

menghitung nilai fitur (GLCM)Gray Level Coaccwrrence Mairiv. Metode ini



dimanfaatkan untuk klasifikasi citra, pengenalan tekstur. segmentasi citra,
pengenalan objek dan analisis wama pada citra. Dimana pada penelitian ini prinsip
dasar kerja metode ini adalah melakukan klasifikasi berdasarkan karaktenstik,
struktur dan wamna daun. Dan daun tersebut akan dilakukan ekstraksi dari wama
red, green, biue, hue, saturation, dan veluesehingga daun dapat diklasifikasikan
berdasarkan nilai-nilai yang sudah :ﬁihpdhn untuk melakukan klasifikasi,
selanjutkan akan melakukan pencocokan dengan nilsi data fraining.

Daun merupakan bagian daripads organ tanaman yang memiliki beberapa
st siur juringan, seper arngan spiermis, mesofl da jaringn
MMﬂnde gray level co-occurvence mmrirm_ﬂ-ﬂy metode
pada Pengolahan citra digital merupakan disiplin ilmu yong mendalami serta
mempelajari teknik-teknik untuk mengolah sebuah citra menggunakan komputer.
Citrn yang dimaksud dapat berupa citra diam atau citra bergerak. Rumgﬁ"ﬂha Red,

Eﬁm, Bluc (RGB) adalah ruang warma standar me akuisist
frekuens: worne oleh sensor elekironik. !{e!uamn.;hi:lm 1 htupﬂ simyal
analog, R ol g waroa it yang herart baliwa semus warma akan
dimulﬁ mmhﬂmm'utn}& dibentuk dengan menambahkan warna
hijau, merah, dan biru. Melalui gabungan warma merah, hijau dan biru akan tercipta
warna-warna baru, ruang warna hue, saturnasi dan value,

Beberapa penelitian citra yang lerkait dalam mengetabui informasi dari
suatu tumbuhan telah dilakukan peneliti terdabulu, Penelitian yang dilakukan cleh
Meera Konsara dan kawan-kawan dengan judul “fedian  Apwrvedic Plant

Identification Using Multi-organ Image Analytics: Creation of Image Dataset of



Indian Medicinal Plant Organs”, pada penelitian ini melakukan klasifikasi
tanaman herbal menggunakan Isolation Forest dan Local Outlier Factor dan
mendapatkan akurasi sebesar 88,79% dengan membagi dataset 90% training dan
10% testing (Kansara, 2020). Kemudian penelitian vang dilakukan oleh Anh H. Vo

lhlglr;]‘lldlﬂ “Vietnamese Herbal "_::_r_-:_._-_- ition Using Deep Comvolutional

Features”, Penelitia

kawan dengan judul “GLCM Based Plant Leal Disease Detection Using Multiclass
SVM", pada penelitian ini melakukan klasifikasi penyakit tanaman menggunakan
GLCM dan SVM dan mendapatkan akurasi sebesar 85% dengan membagi dasases

75% training dan 25% resting (Shobana, 2019). Selanjutnya penelition yang



dilakukan Samiksha Devi dan kawan-kawan dengan judul “GLCM-LBP Plant Lea/
Disease Detection”, penelitian ini menarik kesimpulan yaitu GLCM dapat
diterapkan dengan mendeteksi jenis tanaman herbal (Devi & Gupta, 2019).
Kemudian penelitian yang dilakukan oleh Grace Therseia Situmorang dengan judul

“Penerapan Metode (Fray Level Cooconre nbir[ﬂLCL{]mhlkEkshiksifiﬁ

i M. Hamdani

Santoso l:k.l!lglll_l'l.ld'l.ll. Ry : .,: MLP Method and
Percepiron) untuk ekstraksi citra dengan tujuan memudahkan masyarakat yang

GLCM Feature Extraction™

ingin mengetahui tentang wayang dan jenisnya. Hasil dari penelitin ini
mendapatkan akurasi hingga 73.4% (Hamdani Santoso & Ayu Larasati, 2020). Lalu

selanjutnya penelitisn yang dilakukan oleh Vidyashanakara dengan judul “Zear



Classification Based On GLCM Texiure and SFM™, penelitian ini meneliti 334
daun dengan 10 jenis daun yang berbeda dan mendapatkan akurasi sebesar 82%
(Vidyashankara, 2020).

Solusi untuk mengatosi masalah dises adolah merenconakan  sebuah
ehagai referensi atau ryjukan dalam
pembelajaran seterusaya Berdasarkan urainn latar belakang maka peneliti tertarik
is Tanaman Herbal

|. Apakah bisa melakukan ekstraksi fitur menggunakan metode GLCM dan



2. Apakah metode Gray Level Co-Occurrence Mmir{ﬁLCM}! dan jaringan saraf
tiruan backpropagation dapat mendapatkan akurasi yang tinggi dalam
melakukan deteksi tanaman herbal.

1. Dapat melakukan ekstraksi fitur citra digital dengan menggunakan metode
GLCM dan mencocokan dengan jaringan saraf tiruan backpropagation.
2. Dapat menerapkan metode Gray Level Co-occurrence Matriv dan jaringan

saraf tiruan Backpropagation dalam melakukan deteksi daun tanaman herbal






TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Tinjanan Pustaka

Beberapa. penelitinn mengenai ehppplost ciri. ciira,. penslitionenelisn
| diantaranya yaitu penelitian Meera

penelitian ini tidak dijelaskan apa saja jenis daun yang diambil,

Penelitian selanjuinya yang dilakukan oleh Anh H. Vo dan kawan-kawan
(Vo. 2019} dengan judul “Vietnamese Herbal Plamt Recognition Using Deep
Comvolutional Features”, Dimana pada  penelitian ini  bertujuan  untuk
mengidentifikasi spesies tanaman herbal dengan menggunakan Automated Visual

9
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Recognition Tools dan mengklasifikasinya menggunakan LightGEM dan
mengambil dataser yang bersumber dari Kaggle-Leafsnap sebanyak 10 jenis
tanaman herbal yang dimana tanaman herbal tersebut disesuaikan dengan tanaman
yang banyak tumbuh di daerah Vietnam. Dimana penelitian ini kelebihan nya yaitu

dataset yang diambil yang disesuaikan d

yang pasti bisa menjadi rawan terhadap kesalahan hasil yang diperoleh.
Berikutnya penelitian yang dilakukan oleh penelitian K Gowishankar dan
kawan-kawan (Gowrishankar. 2020) yang berjudul “dn Integrated Image

j’mcen'mg Approach for Diagmesis of Groundnot Plont Leaf Disease using ANY



1

and GLCM ", penelitian ini hanya mendiagnosis tentang penyakit kacang tanah,
dengan mendeteksi berbagai macam daun dari kacang tansh yang memiliki
kelainan. Diawali dengan pengambilan citra jenis daun kacang tanah sejumlah 25
dataset citra penyakit daun, Pada citra daun kacang tansh dilakukan tahap pre-
processing untuk mengubah warna menjadi_gr:

- selanjutnya citra dibagi

19} dengan judul “GLOM Based Plant Leaf Dis

iji dari total data keseluruhan dan diolah der a0 Gray Level

dan festing menggunak P
digunakan pada pengujian tidak disebutkan seber
penelitian ini memberikan tingkat akurasi baik karena sistem mampu memberikan
akurasi sebesar 85% dengan pengujian parameter GLCM yaitu jarak =1 dan
parameter SVM L (lambda) = 0.5, C (complexity) = 1. ¥ (gamma) = 0.01, dan

itermax = 100,
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Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Samiksha Devi dan kawan-kawan

(Devi & Gupta. 2019} dengan judul “GLCM-LBP Plant Leal Disease Detection”™,
penelitian ini menarik kesimpulan vaitu GLCM dapat diterapkan dengan
mendeteksi jenis tanaman herbal menggunakan matlab. Penelitian ini menggunakan

wa. Kelebihan penelitian ini adalah

pekarangan sebagai antisipasi pencegahan maupun mengobati secara mandir
menggunakan tanaman obat yang ada. Sedangkan tanaman obat sendiri adalah
tanaman yang sebagion ateu selurub tanamannya dimanfaatkon sebagai obat,
bahan atau ramuan obat (Nugraha, 2015),
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222 Gray Level Co-occurrence Mafrix (GLCM)

Menurut Rao at el dalam (Situmorang, 2019), Gray Level Co-accurrence
Matrix (GLCM) adalah matriks yang menggambarkan jumlah pasangan piksel
terhadap frekuensi pada jarak d dan variasi sudut inklinasi 8 dengan tujuan

menghitung nilai fitur Gray Level Coopenrrence Matrix (GLCM). Metode ini

Cont= Ei—j]_p{u] {”
o

Keterangan:

i =Nilai pada baris

i =Nilai pada kolom

piij) = nilm pixel pada koordinat i § GLCM matrix
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2. Korelasi (Correfation)
Korelasi merupakan representasi dari keterkaitan linear pada derajat
citra grayseale, Rumus ditunjukkan pada persamaan 2.

; (i- -uflp,;
T L

o) (2)

peij) = nilai pixel pads koordinat 7. ey
4. EnergifEnergy)
Energi merupakan hasil perhitungan yang berkaitan dengan jumiah
keberngaman intensitss keabuan dalam citrn. Jika mendapatkan fitur ASM,
eneryi diperoleh dari akar nilai ASM. Rumus ditunjukkan pada persamaan 4.
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Energy = ASM 4
5. Homogenitas (Homogenity)

variasi dani intensitas citra. Apabila semua nilai piksel memiliki nilai yang

priji = nilai pixel pada koordinat &, j GLCM matrix
(i~ = milai jarak antara ; dan j
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2.2.3 Jaringan Saraf Tiroan(J5T) Backpropagation
Sejak ditemukan pertama kali oleh Me. Culloch dan Pitts, sistem jaringan
saraf tiruan telah berkembang pesat dan telah digunakan secara luas dalam banyak
aplikasi, Joringan Saraf Tiruan (Artificial Newral Neowork) adalah Jaringan vang

hasil dari pencocokan (Al Rivan & Juangkara, 2019).

Dengan menggunakan fitur jaringan saraf tinian backpropagation akan
mengklasifikasi data pada setimp fitur deteser vang telah diekstraksl dan akan
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menghasilkan  akurasi dari percobsan-percobsan yang didapat berdasarkan
tahapan-tahapan percabazn nya.

Metode backpropagation merupakan salsh satu metode pembelajaran
terswasi dalam jaringan saraf tiruan. backpropagation adaloh salah sato model

Jaringan Saraf Tiruan yang memiliki kemampuan untuk menyeimbangkan antara

orang mencoba mempelajari cars menghasilkan parameter jaringan sehingga dapat
menghasilkan iterasi yang relatif besar (Kusmaryanto, 2014),



L3 KEASLIAN PENELITIAN

Tabel 2.1. Matriks Literatiir Review dan Posisi Penelitian
Identifikasi Jenis Tanaman Herbal Berdasatkan Fitur Daun Menggunakan Gray Level Co-Occurence Matrix Dan Jaringan Saraf
Ihnnaﬂ.pnpngntmn

1 Indmn Avurvedic { Ml:n[_:ldr:nnﬁk.as: Pengidentifiknsmn Penehtion Meorn Kansara
Plant Identification | Depariementof lu;mmm obol demgzn | tanmman obai \ - dan knwan-kawan
Using Multi-orzan | computer seiemoe, | 50 jenis mnaman dilakukan klnsifikisi | memperfihation miengrumkom metode
Image Analytics: 00 ' Mﬁ; yang dipilih menzzunakan dus datesel yanz dimjiden | Baduiion Forest dan focal
Creation of Image mm']u.u tanaman | metode menghasilkon | twhap-thap Ohwrler Factor dalam
Dataset of Indinn herbsl vong sering akouram schesar perhntumgzan nya secam: | menghasitkan akuras:
Medicrnal Plant lﬁ'ﬂ!&djdumh BE 0%, detmil bukan bonva | | terbmak mya, sedangkan
Organs megpperlihatkan rums | penelihan ini
dam mengrunakon ckstraksi
mpm GLOM dan klasifikas:
- jaringan saraf finmn
: Backpropagaiion,
3 Victnamese Herbal | Anh H. Ya, M dam Penelition Anh H. Vo dan
Plant Recognition | Internabional | penclitinn ini sdulak kawun-kawan
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Medwcinal and G. Kovhan, Identifikasi tanaman | Pengidentifikasian Kelernohom dari Penelition G. Kayhan dan
Aromatie Planis Bulkan Jourmal of | hs menggunakun | 752 jenls anomans penelifinn ini adalah kawun-kuwan
Identificabon Using | Electrical & A2 fotn] data hertal berhasil dengan mengug menrnmakon berhagza
Machine Learming | Computer tainirmn, dengun dilakulkan dan banyak mva el ihscam melode
Methods Engincering, 2020 | membags airfasel nyn | mendupatkan akuram | klasifikes yang dipaknd | pengkiasifikasian. scmpi

menpci 677 data terbaik yanp besar memyedi kurmm pode penclittan nya hdak

frainirg dan 75 dotn dengzan mengrumakon | penjelason mengenas ado vang memako

Test metnde NBC. akurnsi yamg hesar klasifiknsi

mielului prnscs Backpropagation seperi

| pengklusifikasian myn | pada penelitian ini
An livlegraied K l:lmn'm.n' Untuk membantu Penpenalan penvakit | Kielemphan don | Penehtion K Gowishankar,
Image Processing Journal of pada proses diun kacang tanah ]ﬂlﬂﬂhﬂ:ﬂﬂ yaitg: dan kawnn-kowan
Approach for Soientific & identifiknsi jemis | dilakuknn melnlo hjlmlmm mengrunakon algoritnm
Diagnosis of Industriz] seryukil fanamnn Klagifiknsi daun sakit | don tanaman kacane | Areificial Nera!

Groundriut Plant Resoarch, 2020 b kcong dengan dcs}m‘pui Networkf ANN) dan
Lenf Thsease using tannh dengim erier i GLOM. sedangkan
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ﬂng adn poda daum GLCM mﬁph Janingon Sarf Tiruan
cang tunoh. akamasi sebegar 3% Bockpropagation
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Saraf Tirunn Backpropagation (Lanjutan)
No | Judul Perhandingan

5 GLCM Based P]um Shobana £, Mendeteksi penyakit | Data citrs daun yang | Saran dari penelitian Penelitinn Shobana 13, don
Lenf Dhscase Lntcmﬂhlﬂ] tammrrion berdusarkin | dibagd schanyek 79% | ind yaitn Mengganokan | kawan-kuwan
Detection Using Joarnn For daun dengan datn tesiimg den 25% | dats futth pada daom mengirunikan olgoritma
Multicluss SWM Rescarch & mengpunokan metode | datwuji dengean hasil | ditambakhkay mesm GLOM dan SVM,

Developmem In: | Groy Level persentns: akurs h‘lermmmijlﬂﬂt sedanzkan penclition ini

Technolozy, 3019 | Eaocourence Matrix | terhaik sebesar 85%. | dotarel jonis dinsdan | menzpunakan GLOM dun
{(GLCM) dan SVM total daun nye. Janingon Saraf Tinsn
untuk Backpropagation.
Elestrak s citra dann.

o GLCM-LBP Plant Samikiha Devi. ﬁkﬂim:lm ponvakil | Penpudentifikosmn Smthtpmc]:tmu Penehtion Samiksha Devr,
Lenf Disease Intcrnational daun botani dengan menezunakan 1yt dan kewan-kawan
Detection Joarnnd af frbur GLOCM denzan tlpontmn GLCM memparl thatlan melakukon wdentritkasy

Secientifio tahag ROl untok pada penyakit deumn datirer divitdan | penyvakit daun dengan
Rescarch klasifikasi dmmn hotam dengan tahap- ﬂw«tﬂ : mengirmakon GLCM
TeCT] nye denzan 1 1 sedangken [rtiam paca
Ii%clmq Mpmﬂtmﬂ Mmﬁum mw pcm:!mnu |ﬁmﬂctclis:|
210 th tanamion dalom ﬂ:ﬂl herhasil mempertihatkon rumus, | jems daon menggunkan
ndapatkan dhilakukan. y GLCM dan Janngan Saral
porscwtnsi akuras Tinan Backpropagetion.
kinerm pengujian

7 Penerapon Metode | Grace Theresa Metakukan keamanen | Data cftr telapak Saran dan penclitian Penehtion Situmorang, dan

Gray Level SiEmorung. informuas: tangan scjumlnoh 208 | s v Menggunekan | kawan-kowan
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BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian yang akan dilakuka |
kuantitatif vang berujoan untuk m g

berupa deskriptif dengan pendekatan
- don mengonalisa data sedalam-

aksi fitur akan menjadi
whpropagation untuk
ditampilkan dengan confusion mateix, laly

yang disebut dengan classification report.

3.2 Metode Pengumpulan Data
Data pada penelitian ini menggunakan dataset yang bersumber dari Kaggle-
Leafsnap. Dataset yang diambil pada penelitian imi sebanyak 1330 citra vang terdiri
M
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dari jenis’kelas tanaman yang dilabeli dengan nama tanaman setiap kelas nya. Total
kelas yang diteliti sebanyak 50 kelas, Setiap kelas berisi -+30 gambar daun.
termasuk kondisi dari daun. Pada penelitian ini akon menggunakan resolusi
maksimal 500 Pixel untuk menghindari dataser yang imbalance.

Pustaka, proses ini bertujuan untuk mencari informasi terknit dengan

masalah yvang diambil, Proses nya dilakukan dengan mengumpulkan
penelitian. Dalam proses ini juga digunakan sebagai acuan atau bahan
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pertimbangan untuk menentukan metode dan algoritma yang akan
. Pengambilan Daraser Penelitian
Pada proses ini penulis mencari dataser yang sesuai dengan topik dari hasil

. Mormalisasi Data

Seteloh dilakukan ekstraksi fitur menggunakan algoritma perhitungan
GLCM, selanjutnya adalah melakukan normalisasi data, normalisasi data
dilakukan untuk mengelompokkan atribut dari suatu relasi sehingga

membentuk relasi yang baik.



n

T. Split Date
Setelah proses normalisasi data dilakukan, maka dilanjutkan pada proses
pembagian dataset menjadi dua bagian yuitu data sraining dan data resting,
pembagian pada penelitian ini berjumlah 80% untuk data sraining dan 20%
untuk data festing.

2 K.I“jﬂnsi o ._ e o

10. Pengambilan Kesimpulan
Tahap ini merupakan tahap pemberian kesimpulan berdasarkan rancangan
model yang sebelumnya dilakukan dan hasil pengujian yang telah
dilakukan.



o FEmuminan § ek

Gambar 3.1. Alur Penelitian



Pada gambar 2 alur proses penelitian dimulx dari mengidentifikasi masalah,
penyusunan proposal thesis, dan studi pustaka. Topik utama dan penelitizn ini
adalah mengidentifikasi jenis tanaman herbal, dimana banyuk permasalaban yang
terjadi pada masyarakat awam mengenal jenis tanaman herbal di Indonesia.
Kemudian selanjuinya menyusun propesal thesis, penyusunan dari setiap
permusalahan, nmngaﬂupene]iﬁanini‘hﬂmmm lainnya. Lalu pada studi
pustaka mmm-.lﬂmp seferensi yong berkaitun deéngan tanaman herbal dari
penelitian. Selanjutnya masuk pada tahisp proses pengambilan data, data penelitian
diambil dari sumber yang terpercaya yaitu ﬁﬂmmﬁn data yang telah
diambil dilakukan preprocessing data yang berfungsi untuk membuat citra lebih
baik pada pengolahan perhitungan ke sistem dengan mengrunakan tiga tahapan
yaitu dimension scalling, gravscale dan one hot encoding. Lalu selanjutmya masuk
ketahap pnﬁw ekstraksi., padn tohap ckstraksi GLCM. penelitian ini
miengguiakan enam fitur ekstraksi diantaranya yaitu kontras, korelasi. ASM,
energi. homogenitas dan disimilaritas. Setelah dm:-ﬂiai ekstraksi, lalu
dilakukan normalisasi data, yang dilakukan adalah proses decimal sealling untuk
mendum;nhnkﬂﬂﬁmiﬁh baik. Satﬁh.hmnhagi dertaser menjadi
data prainimg 80% dan mesting 20% Langkah selanjuinys masuk ke proses
klasifikasi hackpropagation, dengan memasukkan nilai input. hidden, output layer

serta nifai epoch dan batchsize, akan mendapatksn hasil akurasi dari percobaan
yang diperoleh, hasil akurasi akan ditampilkan pada evaluasi confusion mairix, jika
akurasi percobaan tidak lebth batk dani penelitian sebelumnya maka akan dilakukan

percobaan ulang, jika akurasi lebih baik maka akan ditarik kesimpulan.



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini terdapat penjelasan-penjelasan hasil yang diperoleh dari
proses  komputasi. M:mjuk kepads penelitian-penclitian teortis yang telah

belum diketahui khasiat dan manfaat nya bahkan ada daun yang mempunyai efek
samping buruk bagi manusia. Pada penelitian ini memiliki 50 jenis doun yang
dipilih di sumber data leafenap vang dimana masing-masing jenis daun tersebut

30
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mempunyai jumlah sebanyak £ 30 gambar, dengan jumlah keseluruhan dan dasases

berjumlah 330 data vang dapat dilihat pada tabel 4.1 dibawah ini.

Tabel 4.1. Dataser

Mo | Noma Latin Nama Daan Jumlah Gambar
1| abiex_concabr
[wiin oo Ak
1 | ahies morolmanmidme
Daun cemura conifienie 0
3 | mcer eampeste
i Do luruh 30
4 M_limm{ﬂ
Daun mzple 30
3 | mcer_grivewm
! Daun mizple o 30
6 | acer_negundo
Daun maple peper £ 1]
T | aver_palmaium
Daun pakm 30
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8 | acer_penvvieanicum

Daun lamina gans 30
9 | acer_plaionoides

Daun sestsn 20
100 | acer paeitdapin g

Drun sikumora 15
11

Daun selmon merah jambu i}
127 hefula_pagadifolia

Daun salik 24
137|| Arowssowettin_papyrifera

Daun sach 3
14 | carpinn bemlies

. Dutin hormbeam 15

15 | carpines_carofinimng

Daun horvbesm muscevwod I
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i3

16 | carva_cordiformix
Daun hikon I
17 | carva_glibra
[ Daun hakari kagang 30
18 | carva évnis
Daun hukor! pommmg 30
19 | carma_fomentosa
Doun hakor: lcbar 0
20| castares denian
‘ Dt cestenut 30
2 | commipr_higmsnioides
. Dhwuin panus L1
22 | aeer _ruhiumn
Daon ol hijan kemershan 30
23 | awcer_sacchartnonm
Daun maple gans 30
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24 | ader savehamm
ey
Daun maple sexi 24
25 | aescwlus_ flava
Daun buckeye 15
26 | aescuius glnbre
Dawn huckeye bunza kerins 30
27 | mestwius_hippocasiim
Draun chestnut 19
|
Doun buckeye hipan kerermhan 30
29 aidamttes_adtisim
- i )
30 | albizin_filibrissin
Daun pak:s 3
3l | amelnnchier arbores
Daun jan putth 30
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amelanchier_canadernsix

. Daun jat 30
33 | amclanchier_{oevis
Caun gaifl sem ]
4
Daun pawpow 30
35 | befula_allcghaniensds
? Daun barch kuming 30
3o | il fecgemanii
- Daun binch punk 2
3T | chivnonibiey et
- Daun nanpa moja FE}
38 | calalpa_speciora
._ Deon vakentme 30
39 | cedres_ationticn
Daun cemarn atlannk k1]
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40 | cedrus_deodare
Daun cedar deadar £ 1]
41 | cedris_f{fhani
- . - =
A2 | celtis oceidenialis
- Dhetas hackberry 2
43 | celts_remnifidio
‘_ Derun hockberry besar b}
A J
44 | erridipldlim japonicim
Daun katsuru 23
45
Deun cunadian k1]
46 | chomoecyparis_pisifirg
Diaun kolom £ 1]
47 | chamaecyparis_Hwvoides
Daun cedar rumping 30
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48 | bemdbe_lenta

- Daun birch perak 10

4% | chiorantius_irginics

) - Daun jzamine 30

50 | elndrasis futsy

D hanga hilin k1]

Total data 1330

Dataset pada tubel 4.1 diatas yang digunakan di penelitian ini adalah dataser daun
herbal yang banyak tumbuh di Indonesia, daseset tersebut yang dipfih umum nya
masih jamng diketahu manfast-monfostnya di kalangan masyaraknt. Contohnya
pada dumn cemara merupakan daun yang sering tumbuh di sekitaran masyarakat
vang nama latin nya adalah abies concolor, daun bunga lilin yang Bemama latin
cladvastis_lutea dan berbagai jenis doun lainnya dapat dilihat pada wbel 4.1.

4.2, Preprocessing Dita

Sebelum masuk pada proses klasifikasi dilakiukan tahap preprocessing data
agar menghasilkan citra dan dateser yang lebih baik. Terdapat beberapa Teknik
preprocessing datn diantaranva mengecilkan dimensi citra{scalling), melakukan
grayscole dan one hot emcoding. Yang dilakukan pada Tekmik preprosesing
pertama yaitu memperkecil dimensi gambar/citra yang mempunyai beragam ukuran

dimensi piksel disetarakan menjadi ukuran 4M0x316 piksel. Teknik berikutnya yvaitu
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mengubah gambar yang semula dari RGB menjadi ke tingkat keabuan dani gambar.
Selanjutnya yaitu ane hot encoding mengubah kategorikal pada semua kelas dengan
nilai integer 0 dan | yang berbeda. Ketiga tahap ini dilakukan agar citra dapat
dilanjutkan pada proses berikutnya.

s 597x800
Gumbar 4.1 Hasil Scaling
.1 adatah pa‘mmﬁﬁ!ﬂsicmmﬂﬂﬁlim dari jeni

D.fme_n.rinn: 4%_3 16 Dimensions 490x316

Gambar 4.2, Proses Grayscaliing
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Padno gambar 4.2 distas adalah proses pengubahan gambar yvang semula dan RGB
menjadi ke tingkast keabuan dari gambar. Dengan salah satu jenmis daun
betula_alleghaniensis yang semula berwarna hijau setelah dilakukan proses
grayseale berubah menjadi corak abu-abu. Teknik ini berfungsi untuk menghapus
milai setiap wamna citra dan hanya menyisakan mlai pencahayaan, ini bertujuan
untuk menghilanglan berbagai macum varias: pils warna vang ado pada 50 jenis
daun supays dipat dibasa oléh sistem dengan mudah dan mendapatkan hasil nilaj
perhitungan ekstraksi lebih batk. Kemudian tahap selanjutnyn yaitu melakukan
PrOses ame Jiet encoding, yaite mengubah kelas dengan nilai integer 0 dan | hasil
dari Teknik preprocessing one hot encoding  yaitu dapat dilihat pada_tabel 4.2
dibawah ini.
Tabel 4.2, Hasil Gne Hor Encoding

“Abicy_concolor (7] .o 0.0 0.0 o on 1.0

0.0 i 0. 0.0 0.0 o0 00
oo a.0 0o a0 LX) a0 0
— i .0 1] i i i .0
00 00 00 O 00 08 oo
(K1) Ak} .0 a.0 LX) a.0 .0
X} {301 .0 o0 00 0.0 0o

. oo _
ahtes nondmannian Lo [X1] [ (X1 an 0o [} 10
i 0.0 oo 0o an 0o (] o
.0 o o LAY 0.0 oo 0o
— 0.0 ] 0.0 on ®o ) LR

LX) o0 o on 00 [i11] .0
.0 o0 .0 o0 .0 o0 o
(1] 0.0 (1] 0.0 (1] 0.0 0
aCCT_campesire o 00 1.0 00 o 00 [T
.0 o0 .0 o0 .0 o0 o

o L] o L] o L] 0o
" o (1] o (1] o (1] o
0.0 oo 0.0 oo 0.0 oo 0o

0.0 on 0.0 on 0.0 on 00
LRI i LRI i LRI i L]
0.0




40

Tabel 4.2. Hasil One Hot Encoding {Lanjutan)

acer_gnnala L] o L] Lo L] o L]
n o n o n o n

oo 0o oo 0o oo 0o oo
* 0.0 LLRE] 0.0 LLRE] oo o oo
n o n o n o n
oo 0o oo 0o oo 0o oo
oo on {0 o oo o oo
n

cercidipintiom _japomicm | 000 [TTR 0.0 0o 0.0 0.0 0.0
o0 00 0.0 0.0 0 0.0

.0

o0
oo 00 oo 00 Lo 00 w0
no 00 00 (1] L] 0o o0
0.0 0 o oo Lo 0 0.0

B !

L

o .0 (S {0 .0 i
00 00 o0 fip. 00 00

Pada tabel 4.2 diatas merupakan hasil dari perubahan label jenis ditin melalui
proses ome hot encoding dimana setiap jenis doun memiliki nilai bilangan kode
Bipner yang berbeda, proses one hot emcoding ini sangat efektif pada sistem
sehingza memudahian sistem dalam mendeteksi kode angka yang diberikan. Pada
Jenis citra yang dicontohkan yaitu abies_concolor, abfes nordmanniana,

acel_campestie, acer_ginnala, dan corcidiphyilum _,,‘lumﬁ!ﬂﬂ.

4.3. Ekstraksi Fitur Menggunakan GLCM

P'-'III:I:! proses ekstraksi ini menggunakan metode GLCM(Gray Level Co-
occnrrence Matriv), dengan menggunakan GLCM mendapatkan fitur tekstur
disimilaritas, korelasi, homogenitas, kontras, ASM, dan energi. Setiop fitur saling
berkaitan satu sama Iain untuk mendapatkan hasil ekstraksi nils yang baik, dimana
dalam menghitung tekstur gambar terdapat empat fitur yang wajib ada pada metode
GLCM yaitu kontras yang berfungsi untuk mengukur intensitas pive/, korelasi yang

berfungsi mengukur seberapa berkorelasi piksel dan sudut lainnya. energi yvang
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berfungsi untuk mengukur nilai keberagaman intensitas, dan homogenitas

berfungsi untuk mengukur nilai kesamoan vanasi intensitas citra. Penulis

menambahkan dua fitur lainnya dimana pada fitur tambahan yaitu ASM dan

disimilaritas akan membantu mendapatkan hasil ekstraksi lebih sempuma, dimana

pada fungsi ASM adalah ukuran milai homegenitas suatu citra yang beraturan dan

disimilaritas adalah nilai peningkatin kusalitss citra. GLCM  merepresentasikan
hubungan antara 2 piksel yang bertetanggsian yang memiliki intensitas keabuan,
jarak, dan sudut. Terdapat 4 sudut yang digunakan yaitu 0°, 455 90% 1357, Berikut

i merupakan salah satu hasil dan citra dalam déteser pengolahan penelitian ini

vang dapat dilihat pada tabel 4.3.

Tabel 4.3, Hasil Ekstraksi Clira betulaalleghaniensis

betula allerhamiimsis

Ditsmilaritas 0F, 45!.&& 13573

11250

LR

i

R
U.1250 10010 0L00E 00010
Encrey IF, 455, 90 %, [35
03535 0.0317 020 00316

Pada tabel 4.2 mermpakan contoh hasil ekstroksi dan salah satu citra yang ada pada

datarer pengolahan penelitian ini. sehingga untuk semnua citra yang terdapat dalam
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datarer akan menghasilkan 24 fitur yvang didapatkan dari 4 venasi sudut dengan 6
variasi fitur maitrix.
Pada perhitungan diatas dalam perhitungan manualnya dapat dilihat berdasarkan

rumus yang telah digunakan dengan sudut o7

Darr contoh salah satu pmlnr ﬂm salah satu jems daum bernla ollezhaniensis,

b | P | B |

o R =

=1 ol =1
Bl | B | L [

proses pertuma yang dilakukan adalsh melakvkan penyusunan antar pixel dari
gﬁui_hr. matnks tersebut berukuron 4x4 veng terdiri dam empat baris dan empat
kolam dengan variasi angka 0, 1, 2, 3. Dimensi matriks GLCM disesusikan dengan
angka minimum hingga angka maksimum pada matriks, semakin gelap maka akan

semakin besar nilai angka dari kolom dan baris pada matriks:

—dF EEm
) 2
&

Kemudian proses kedua yaity membagi hmhhﬂm bans dan kolom dibam

Del=loo

i | ot | | Bt |

U (5] 1) [ .
i | f | |

s i s

menjadi dus ongka, sehmgga total bars don kolom yang dilingkan berjumlah
delapan yaitu (1) 0.2 (2) 12, (3} L2, (4) 0.1, (5) 1.1 i6) 3.2.(7) 2.1. (8} 2,L.
|. Bans dan kolom pertama yang dilingkan vaitu milst 0 dan 2 tidak

mempunyni angks yang sama dengan kolom lain nya yvang dilingkari,

!-_I

Baris dan kolom kedua yang dilingkan yaitu nilai | dan 2 mempunyai angka

yang sama dengan kolom tiga yang dilingkari.
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3. Bars dan kolom keempat yang dilingkari vaitu milai 0 dan | tidak
mempunyal angka yang sama dengan kolom lain nya vang dilingkarn.
4. Baris dan kolom kelima yang dilingkari vaitu nilai | dan | tidak mempunyai

angka yvang sama dengan kolom lain mya yang dilingkari.

L

Baris dan kolom keenam yang dilingkan yaitu nilai 3 dan 2 tidak
mempunyai angka yang sama dlnm:huinm'hjn nyn vang dilingkori,
6. Baris dan kolom kefujub yang dilingkari yaity il 2 dan | mempunyai
angka vang sama dengan kolom delapan yang dilingkari.
Dari semun baris dan kelom terdapat dua angka yang sama, setiap angka akan
dimasukkan jumlah nya yang tidak sama dan sama ke baris dan kolom yang baru
dengan total dari angka yang sama tersebut, maka diperofeh hasil tabel matriks

: "é‘.‘xi! E] — L
,nﬁ
3 -:%-% - :i—'i ; g
e ) SE

Total matriks yang nilai nya sam dilefakkan di baris dan kolom itu sendiri, dimana
nilai ('dan 2 artinya pada haris ke 0 dan kolom ke 2 diisi angka | dikarenakan hanya
satu nilni kemunculan yang ada, kemuodian [mhhm-h&:luu dan ketiga — kolom
kesotu dan kedua ada dua kemunculanfbaris din kolom yang sama), maka diberd
angka 2 pado baris dan kolom nya dan begitupun seterusnya.

Langkah selanjutnya setelah dilakukan pembagian nilai variasi angka pada matriks
yaitu langkah akhir penetapan nilai pixel dengan menghitung semua nilai yang ada

pada matriks selain angka O{zngka yang tidak tenisi), dimana nilai matriks tersebut



44

berjumlah delapan(1+1+142+2+1) dari total pixel matrix. Setelah itu setiap
masing-masing angka dibagi dengan total angka tersebut.

10 1 ] 3

oDlo VB |18 |0

1 |80 im0

2|0 |8 |0 |o

3o |0 [uya[a
Seteloh nilai matriks i langkah-fangkah nya menuju
milai a sark: digunakan
yaitu ¢ fitur koniras, fif energi, fitur
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Setelah i dan uj diketahui, selanjutnya mencari oi dan oj, rumus yang digunakan
adalah:
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Begitu pun pada perhitungan manual sudut 907 akan memutar posisi dari gambar
vang dihitung nilai pixel nya. dapat dilihat berdasarkan rumis vang telah digunakan

}'aitu:
o o2 |0
3 (a3 [
20331
. 1121

Sudut 90° pada jenis dsun betuls alleghanicnsis seperti pada proses utama
sebelumnya vang dilakukan adalsh penyusunan antar pivel dari gambar, matriks
akan tetap disetarakan berukuran 4x4 yang terdin dari empat baris dan empat kolom

dengan vaniasi angka (), 1, 2, 3.

ol1] 2|3
o S 0qo 2|0

111 3 2 1{ﬁ __2_,.-
23|31 tapa
11|22 313‘_312:3:,
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Proses kedua membagi baris dan kolom seperti pada proses pertama, baris dan
kolom dibagi menjadi dus angka. (1) 0.0(2) 1.1, (3) 2.3, (4) L.1.(5) 2.0 (6} 3.2.(7)
AL L1

Pada proses perhitungan mareix pixel 90 terdopat satu bilangan sngka vang sama
pada baris dan kolom, setiap angka akan dimasulkkan jumlah nya ke bans dan kolom
yang baru dengan total dari ongka fersebut. maka diperoleh hasil tabel matriks
terbaru:

o1l 2|3 al1)z | 3
00 |TXZT| 7 o1|lelo] o
]

21 (1] 2 1|ofz|o|0
Tapab a[i]o s
—1—]

Yabab To[t[a]s

Kemudian langksah selanjutnya setelah dilakukan pembagian nilai vardast angka
pada matriks vaitu dengan menghitung semua nilai yang ads pada matnks seperti
sebelumnya, dengan total matriks tersebut berjumiah delapan{1= | <2514 [ +1+1+1),
Setelah itu dibagi dengan totnl angka tersebut.

0 1 2 3

L b o | -0

1] 0 e | O ]

2|18 |ye| o |e

|0 |(yB|ya| O

Kemudian menghitung kembali nilai ekstraksi kontras, Korelasi. energi,

homogenitas, ASM dan disimilaritas sama seperti perhitungan sebelumnya.
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nilai angka 3. Berikut ini hasil perhitungan Gray Level Co-oceurence Matrix semua
derajat yang diimplementasikan kedalam program pythen dengan beberapa langkah
yang dilakukoan mulai don memasukkan data ke sistem sampai mendapatkan nilai
ckstaksi, dengan mengambil dari sudut awal 0° dan hasil dari GLCM 0° dari
keseluruhan fitur rexture akan ditampilkan di akhir proses langkah-lingkah ini.
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Berikut adalah langkah yang dilakukan dalam program pyehon dalam melakukan
proses gravecalling dan menghitung nya dengan hasil sudut 0°:

1. Memasukan Datasst Kedalam Program Pytihon
.-.._ dmﬂlﬂ.m 1k Wil l'_l me]hhmﬂ#ﬂ'lneﬂj'di

v [ 737 asimina_irloba
B betula_alleghanionsis
» W 241 betuls_sileghanke
= IR belula_jacgemoantil

» Bm 25 betula jacoemontli

- [ betula_lenta

¢ I 767 betula_lenia
= @ betula nigra

o e T A baisde asivoes

Gambar 4.4. Directory Tree



2. Membaca File dari Folder yang Sudah dilakukan Extract
Untuk membaca membaca file dalam folder yang telah dimasukan, disini
menggunakan library OS dan library cv2(Open CV) agar memproses citra.
berikut ini implementasi pada python menggunakan kedua library tersebut
ymg:hpﬂd:ﬂlntpndngambudﬁ

ln- e th-hn.l:!uu
wef memallee_ lemel

F_ = WiF -}
wr, = ey yl ke
#

vri v, -ILI-I-' Talser, -I.ﬁtﬁr FiLarmns,
l‘"-l'l{‘rll-l'!-'.lmw-l & Term uad el
R
i 1 ]

T L 1 i B At ﬂ.lu]
mmzm

E IR}

- I
: i rogram Python
3. Selanjutnya mencan matrix GLCM dan matriv rexture keseluruhan terhadap
dataset leafynap menggunakan fungsi grevcomatriv() dan greveoprops() pada
library Scikit-fmage. berikut implementasi matrix GLCM dan matrix texture
keseluruhan terhadap dataser leafsnap yang dapat dilihat pada gambar 4.6.
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e cali plon UL sybifing, dekl, props, drtss(ng, aglatn, wmplia, rpuplia, Tl Lalezsd, SyeTrce, assTra||

Siom » gropmte i ing,
M
Aevedgalal,”
wemtricerm,
o Lot
hetuer s [1

ELmpriss = [3ipery do smse {n prins 4o greery e prepsepsiglon, el

Klasifikasi di tahap neural merwork nantinya. penyimpanan hasil dari extraksi
sebagai ‘FORMAT csv' menggunakan method pandas te_scv() dengan nama
Leafineap_Dataset.csv. hasil dari proses ini yang diimplementasikan
Kedalam program dapat dilihat pada gambar 4.7,



1 dimpart pandas as od

- # Create the pancas DataFrane for GLCH festures Cate
glm ¢f = pd.DataFrane(glon all zgls,
[ ] ‘colunns = colimns |
#save to cay _
Htﬂ;ﬂf;‘h};ﬁﬂ;-Li'i_fir-_ﬂ‘ip_ﬂi_’ﬂs'ﬂ_t'l_;i\"}

S AR

umbar 4.7. T

Contras @ « 1.3758
uﬂ'tlltime-im

gambar betula_alleghaniensis, hasil yang didapatkan sama seperti hasil yang
dihitung secara manual diatas.
Dari coding memakai fibrary diantaranya yaitu:
l. Pandas
Library pandas digunakan untuk Joad dataset
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2. matplatlib.pyplot
Dalam dataset memiliki 24 fitur dan 50 kelas, dari jumlah fitur dan kelas ini
dilakukan visualisasi mengunakan library matplodib yaitu yang dimulai
dengan controf level component low hingga mendapatkan hasil.

3. sklearn preprocessing

report adalah sklearn.metrics.



6. keras
Setelah berhasil melakukan spliting dataset, selanjutnys akan mencoba
membuat model neural network untuk identifikasi jenis daun. dalam

Klasifikasi ini maka penelitian vang diajukan mempunyai konsep arsitektur

neural network yang akan digunakan seperti jumlah imput faver, jumlah

3 u-mw:qr' "|wm v LD ..';' i MER WS A AT
Ve SEWE AT TR OFRE

e - T 1 ST ! '
(Rt )

FAATR-—

TR T T T
e OB (T B |
T T R

1l LN EOHE oS PO

et ORGET (ROT EEN LEAN

BN TSR DN - EES LM LS
W CHADE VEFIN A0RN [ EE
b 1rE TRUR o R T e TR =)

LT TN AP O
R0 O RN T e

Setelah dilakukan ekstraksi menggunakan GLCM selanjutnya dilakukan
proses decimal scaling agar dapat mengubah representasi nilai ekstraksi fitur dalam
basis menjadi angka desimal yang setara. Teknik normalisasi data ini membagikan
tisp kolom pada fitur dataser dengan bilangan berpangkat basis 10. Dengan
persamaan sebagai berikut.
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new data =——
= 10!

Dimana j merupakan banyaknya digit nilai terbesar masing-masing kolom.
Berikut ini contoh-contoh dari perhitungan normalisasi dari hasil yang sebelumnya
didapatkan pada ekstraksi fitur menggunakan metode GLCM:

Contoh 1:

erhitun 0 10 I -ﬁmmm nilai Iﬁ Iedanat
ty_45 pada baris pertams dalam datase.

15

4 = R

i |9 16 16T . . —— (1] T — ;
> . = 5 e SR (B Wi g LG GO0 QR DONEED 0TS

‘ﬂmﬂg' e Aaeme IO i oo D 000N 1S 'm“&'”m"ﬁ; S LN O35 LONTH e

il m"ﬂa B e o conte oo e O R e o i oowr ot

i AR TR VRS i o cineh oty VO ST g oy o oo iz

B Ve TS VIS g s a0 qem P TS i g oo voneet nae

Gambar 4. 10. Hasil Normalisasi Fitur Daraser




4.5, Traln/Test Split

Pada tahap ini yaitu membagikan daraser menjadi data broining dan data
testing, pembagian pada penelitian ini dibagikan data traiming dan data testing
menjadi #0°20. Dengan jumlah pembagian tersebut bertujuan melihat model dalam
memprediksi ketika mempunyai data fest dengan total 266, Secara umum model
deep leamning men.d.quthn hasil. alourasy vang I:nLJd.ﬂ memiliki jumloh dota
testing yang sedikit. Makn dalsm penelitian ini meningkatkan data test dan menguji
apakah mede! mamh;ulhn hosil yang baik aiow tidok. Pada Tabel 4.4
menggambarkan pembagian data yang di lakukan.

Tabel 4.4, Train/Test Split

Reirungen | o i | o e |00}
: Propars] [T 3% L0 |
Jumlah 104 Inb 1330

mrﬂ#.l di jefaskan bahwa pembagian data training dan data resting
vang dilskukan yaitu membagikan/split dats menjadi 80020, 80% untuk data
treviming ‘yang berjumlsh 1064 dato dan 20% untuk ..‘nﬁ-ﬁ:iﬂmyang_ﬁﬁjum]ah 266
data. dengan itu jumlah keseluruhan data dari daraser berjumlah [330 total data.
4.0. W.w

Pengujian menggunakan metode backpropagetion  dilakukan  untuk
mengetahui kemampoean suatu model daltam mengidentifikasi 30 jenis doun herbal,
Kemampuan sistem untuk mengidentifikasi jenis daun tergantung pada proses
pelatihan backpropagation untuk menghasilkan keakuratan dalam mengidentifikasi

jenis daun yang akan digunakan pada tahap pengujian. Parameter backpropagation

yang digunakan pada tahap pelatihan dapat dilihat pada Tabel 4.5.



Tabel 4.5. Pengaturan Parameter Backpropagation

No hﬁ Hidden Newrman m Epoch | Batchare | Akurasi
i 24 e 50 1000 42 9%
2 24 31.150,250,200,300 s0 | 2000 42 KA,
3 34 32.150,250,200,300 50 Tooo 2 T
3 34 73, 100,80, 100_360 = Tooo ) [T
3 34 310,250, 200.500250 | 30 | 11000 32 o
& 4 2150 250,200,300,320,70 = 1000 = [T

Pada tabel 4.5 diatas parmmeter yang digunakan adalih fnpur Newron,
Hidden Newron, Oufpit Newron, Epoch dan Batehsize.  Padae hidden layer
mmﬁgnmhn activation ELU {Exponential Linear Unit), dan untuk hidden layer
terakhir menggunakan activation Sigmaid. Spli data yang digunakan 80% untuk
data training dan 20% untuk data festing, jumlah percobaan ini berjumlah 6 kali
percobann kissifikasi Masimg-masing percobann ini memiliki st parameter yvang
berbeds-beda. Tahapan dari penelitian ini terdiri dari & tahapon, tahspan yang
dilakukan adalah preprocessimg dura, ckstraksi fitur mengeunakan GLOM,
normalisasi data. splil data, klasifikasi menggunakan backpropagation, dan
evaluasi menggunakan cenfision mair

Dari 6 percobasn yang telah dilakukan, percobaan kelima mendapatkan
hasil akurasi terbaik yaitu sebesar 92% dengan memilikd input newron 24, jumiah
impuit mewron 24 karena menyamakan dengan jumlah fitur dalam dararer berjumlah
24 kolom. feput mewron ini akan membawa dota masuk kedalam sistem untuk
kemudian di lanjutkan padn proses layer selanjutnya; lalu ada 6 fidden loyer

memiliki nilai 32, 150, 280, 200, 300, dan 250 sewron pada masing-masing Javer,
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maksud dan nilai &idden layer yaitu nilai pengacakan dari setiap percobaan yang
dilakukan, dari pengacakan penaikan pewron dan penurunan sewron untuk dikirim
ke epoch sebagai salah satu tahap untuk mendapatkan akurasi. Outpur fayer terdiri
dari 50 pewron agar sama dengan dimensi 5O categorical column pada y_#rain dan
¥_test, int menyamakan dengan jumlah kelaspada dataser yang berjumlah 50 kelas.
jumiah epoch dan badhsise yang di'miliki yaits 1000 dan 32 yang berarti bahwa
T S e ———
yang hﬁt_ﬁlnpkm,:mmmuhann-pﬂlwbm seb&hnmjl untuk epoch
yang ditururkan atau dinaiklan ﬁﬂ menghasilkan akurasi yang lebih baik. Untuk
hatchsize 32 merupakan scjumlah sampel yang diproses sebelum model di updare,
yang dimana nilai harchsize 32 ditetapkan juga karena dari pﬁmﬁm
sebelumnya yang menggunakan batchsize lebih dari atow kurang dari 32
menghasilkan akurss: yang tidak lebih bagus.

Pads tabel 4.5 diatas yang ferdiri dari 6 percolaan, percob:

percabaan kedua memiliki nilai parameter yang sama kecuali pada jumlah cpoch.
percobian pertamia mempunyai epoch 1000 dan percobaan kedua dengan cpoch
2000, percobaan kedun tidak lebih bagus dani percobaan pertama., akurasi dari

percobaan kedua yang didapat 88%, sedangkan percoban

pertama mendapatkan
akurasi sebesar 91%. Lalu pnaa pmmha.nn ki:t!gn dan keempat vang memiliki
parameter vang sama kecuali pada nilai dari Fidden faver yang lebih rendah dari
percobaan ke | dan 2 mendapatkan akurasi yang masih lebih rendah dan percobaan
pertama. akurssi yang dipercleh yaitu77% untuk percobaasn ketiga dan ¥8% pada

percobaan keempat. Dari empat percobaan vang telah dilakukan, hasil tersebut hasil
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terbaik adalah hasil dari percobaan pertama. untuk percobaan ke 5 vang memiliki
penambahan satu Aidden faver dan mempunyal nilai batchsize vang berbeds yaitu
32, dan parameter lamnya mempunyai nilai yang sama dengan percobaan tertinggi
sebelumnya, hasil yang didapatkan mempunya akurasi yang paling baik yaitu 92%.
pada percobann terakhir memiliki tambahan 1 hidden laver lagl. maka jumlah
hicdden laver 7, dan parameter lainnya selain hidden fayer memiliki nilai yang sama
dengan nilai parasmeter pada percobann sebelumnya, nkurasi yang diperoleh 89%.
Adapun pengujian yang dilakukan dengan berbaga: variasi sudut schingga
dapat mengetahur sudut yang berpengaruh dalam menghasil skurasi yang baik.
Parameter backpropagation yang digunakan pada tahap pelatiban dapat dilihat pada

Tahval__iiﬁ.

Tabel 4.6, Pengaturan Parameter Backpropagation

]

1 2g..0 |, A% K A0RNIRIIR, o 5 woo/| 22
32,150,280, 20K0, 300,350 FRETI T % 85
37

4 [ 2 [3z150280200300250 [ 50 [ 00O

Pada tabel 4.6 diatas parameter yang digunakon adalab fepur Newron,
Hidden Newron, Output Newron, Epoch dan Batchsize. Split data yang digunakan
#0% untuk data training dan 20% untuk data testmg. jumlah percobaan yang
dilakukan berumlah 4 kali percobaan klasifikasi dengan nilai parameter yvang

diujikan mempunyai nilai yang sama.
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Diari 4 percobaan yang telah dilakukan, percobaan pertama mendapatkan
hasil akurasi sebesar 87% dengan memiliki imput newron 24, fnpat neuron inl akan
membawa data masuk kedalam sistemn untuk kemudian di lanjutkan pada proses
laver selanjutnya, lalu ada 6 hidden layer memiliki nilai 32, 150, 280, 200, 300, dan
250 neuron pada masing-masing layer.

percobaan vargsi sudut }runpﬂihhnpuhwhfl 4.6 diatas menguji empat
sudut dan It.ddmﬂﬂm fitur fecture disntaranyn 07, 45% 90"dan 135°, hasil
pengujinn dilakukun tersebut dengan perlakuan yang sama seperti pada penggunaan
jllmlnh split data, dan nila dari parameter hackprapagation. Hasil dan percobaan
menunjukan bahwa yang paling baik pada percobaan kesatu dengan. sudut 0°
mendapatkan akurasi 87%, nomun hasil ini tidak sebaik menggunakan semua fitur
sexturg dan semia sudut yaitu sebesar 92% akurasi.

Akurasi dari 6 percabaan yang dilakukan menggunakan Grap Level Co-
accurence Matrix dan jaringan saraf tirusn backpropagation pada 50 jenis daun
hethal, hasit terbaik yaitu pada percobazn kelima pata tabe 4.5, hasil skurasi dari
-percobsan yang dilakukan dapay dilibat pada gambar 4.11.

et pees v e e ook s o i P rof e e o
ke-] [V [} (] (YR (o

Gambar 4.1 1. Hasil Akurasi



67

4.7. Evaluasi Metode dengan Confusion matrix dan Classification Report

Dari enam percobaan vang dilakukan untuk mengidentifikasi 50 jenis daun
herbal menggunakan jaringan saraf tiruan backpropagation, seperti yang telah
diketahui percobaan yang menghasilkan akurasi terbaik yaitu pada percobaan
kelima dengan menggunakan nilai input lager, hidden laver, output laver, epoch,

A 5 A G 7 P A 8 /ﬁ

Gambar 4.12. Hasil Confuxion Mafrix,
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Padn gambar 4.12 merupakan hasil confusion marrix terbaik dari percobaan ke 5,
berikut hasil confision matriv pada percobaan ke 5 sebagai berikut :
l. category sample yang diprediksi secara tepat keseluruhanya, seperti

cafegory doer_campestre, aoer_ginmala, ocer grisewm, acer_negundo,

chamaecyparis_thvordes yang di identifikasi salah sebagoi jenis daun
Himpunan hasil confusion matrix pada gambar 6 dapat dilihat pada tabel 4.7
dibawah ini:



Tabel 4.7, Hasil Confirsion Matriz

No | Jenis Daun Terdeteksi Benar Terdetcksi Salah
| ahiex_concolor g
2| abiex powdmamiang 5
3 | aver_rampextre 5
4 | acer_ginnala 10
5 | acer_grisenm T
6 | acer_mepimdn |
T | ocer_palmtum 3
8| ocer ey vanieumn T
@ | aeer plelmaides ]
10 | aver pseudoplatory .
11 | hetwla wigre -
12 | betwla_populifda ]
I3 | browsoneitle poperifienn 3
14 | earpinus_fetils 3
I3 | owrpinus_carodiman T
V6 | emrye_condiformis -
17 | ey globr 7
I8 | gerye overia -
19 | carve_tomentosa fi
20 | costanes_demiato 5
2| cananlpn_IRgnomisides 5
32 | acer_rubwimm 5
23 | aeer saceherimn ]
24 | aver_soccharm f
25 | aescudns_floav |
16 | aescwlies jelobin 5
37 | aescolies hipmecastamon 7
28 | aescwlis_pavi 9
20 | ailemtiy it %
30 | albizia_fulibrizsin 2
31 | ametnclier_arborea T
32 | amelanchicr canadensis 7
13 | amedanchier loevis 1t

]
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Tabel 4.7, Hasil Confuxion Mairiz {Lanjutan)

34 | aviming_triloba 5
35 | hetula_alleghaniensis ]
36 | hetila jorgemonti 3
37 | chiomanihus_refusies Bl
38 | catunlpa_specioss 4
38 | cedyus_atlantica 5
40 | cedr deodara 5
41 | codimslian #
42 | oritis oerioendidis fi
43 | et sewiifodia 3
| corcidiphpllvminponicum 5
45 | covvis commadensiy -
46 | chamacoypany pifen T
47 | ciuemaecyparis_voides 5
48 | betwla_lensa 4
40 | ehimmmarhus_ virginicin 7
3 | elafrasiis_futea 4

Tabel 4.7 diatas menjelaskan tentung gambar daun yangiterdeteksi benar dan salah,
sebagaimana telah dibahas pada gambar 4.12 sebelummnya yang mengmpilkan hasil
dari canfusion matrix pada proses klasifikasi percobaan ke lima dengan’ percobaan
terbatk yang diperoleh, masing-masing gambar yang diupi diambil secara acak oleh
sistem dengan rentan gambar yang dimmbil antars 3 sampat dengan 11 gambar, Pada
gambar abies_concofor] dewr cemorn) berdeteksi benar sembilan  gambar,
ahies _nordmanmiang  (dawn cemara conifera) terdeteksi benar lima gambar,
acer_campesire (daun lurnfi) terdeteksi benar lima gambar, acer ginnalal daun
maple) lerdeteksi benar sepuluh gambar, acer grisewmidoun maple abun)
terdeteksi salah tujuh gambar, acer negundo (dawn maple peper) terdetekst benar

delapan gambar. acer paimatumi’ doun paim) terdeleksi benar tiga gambar.



Tl

acer_pensyvanicum( daun lamina garis) terdeteksi benar tujuh  gambar,
acer_platanoides{  doun  acatan ) terdeteksi  benar tiga  pambar,

acer_pseudoplatanus { daun sikamora ) terdeteksi benar dua gambar, betla_migra
fdawen salmon merak jombu) terdeteksi benar empat gambar, betule papufifolia

kemerehan) terdeteksi benar sembilan gambar, aifanthus altisvima(daun surga)
terdeteksi benar tiga gambar, albizia_fulibrissin{daun pakis) terdeteksi benar dua
gambar, amelanchior_arboreafdaun jati putih) terdeteksi benar I].Ijuh gambar,

amelanchicr_canadensis  fdaun  jor)  terdeteksi  benmar  twjuh  gambar,



T2

amelanchier_laevis  (daun  jati  semi) terdeteksi benar sebelas  gambar,
asimina_triloba  fdaun  pawpaw)  terdeteksi  bemar lima  pambar,

betula_alleghaniensisfdaun  birch huning) terdeteksi benar satu gambar,
Betula_jocgemontii  fdaun birch putihy  terdeteksi  benar  tiga  pambar,

data resting yang dijalankan,
Dhari hasil pengujian identifikasi 50 jenis daun herbal menggunakan jaringan
saraf tinan backpropagation pada dataset Leafsnap, terlihat hasil terbaik dar
percobaan vang dilakukan dengan beberapa parameter vang di ujikan dengan
percobaan kelima memiliki hasil akurasi terbaik yaitu dengan nilai akurasinya



?1

adalah 92% yang ditampilkan melalui classification report bagian confiusion matrix
yang dapat dilihat pada gambar 4.13.
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daun pada datasesr. Akurasi keseluruhan diperoleh dengan menggunakan rumus

persamaan 4.1 berikut :

jumiah predikst benar
Tumilah Keseluruhan doto

Akurasi = x NG {4.1)

berdasarkan hasil pada gambar 13 skorssi keseluruhan  dihitung
menggunakan persamaan (4.1) dengan menambahkan jumlah output aktual yang
sesuai dengan output vang dimginkun dari akurasi keseluruhan dibagi dengan
jumlah total jenis daun pada datatest

.“ o Jumlily predikai benar i =~E. . .
s = Iumlah Keselurahon data x 100% [ 266) x lm D,‘.J._.

Tabel 4.5, Perbandingan Penelitian

M Ko ok Lolation Foresi .. S0,
¥ Gownshankar ET

ANN don SYM

& S Lakshmi Prabha
Shobane D, dick SVM 85
Logstie Regression
Toceln B Barboen: dick Cliwsifier Decision Tree, Naive RO
Hayes

Penelitian vang digjukan taringan Saraf Touon 2%

Backpropagahon

Pada tabel 4.8 merupakan tabel perbandingan dengan penelitian vang
dilakukan sebelumnya tentang tanaman herbal. metode yang digunakan untuk
melakukan identifikasi pada setiap berbeda, seperti pada penelitian Meera Kansara

yang menggunakan metode isolation  forest, penelitian K. Gowinshankar



15

menggunakan ocelyn
ANNdan §
e VM. Shobana D hanya menggunakan §
Elm!ﬁﬂi Dﬂ-‘iﬁfm T l -.‘ | . mv] BL
o vew, Naive Bayes. Tmﬂ-pﬂirsn'mk proses
normalisasi gian data .
' mpemblm - training dan testing 90% untuk »
untuk sesting training 208 untuk testing mp; .




BABY
PENUTUF

5.1, Kesimpulan
berdasarkan hasil analisis yang dilakukan sebelumnya dupat ditark

5.1, Saran

Percobaan dalam penelitian ini parameter yang di uji kan masih secara
manual yang akan membutuhkan waktu yang lama untuk mendapatkan hasil yang
diinginkan yaitu hasil akurasi, maka penulis mengusulkan saran yang diberikan
yaitu penerapan library untuk menguji beberapa parameter secara spontan.
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