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Abstract - Plants are vital to human life on earth, and the leaves
and their whole parts have many benefits. These parts of the plant
can help distinguish between different species. The leaf
identification can be performed at any time, while the other parts
of the plants can only be identified at a certain time. The study
aims to classify two types of herbs i.e. saur-opus androgynous and
moringa oleifera, implementing the Fourier Descriptor method to
extract the shape and texture features. In the process of
classification using the Naive Bayes method with three types of
nuclei (Gaussian, Bernoulli and Multinomial) and a
Convolutional Neural Network. The testing process was carried
out using two scenarios, dark and light, where each scenario
consisted of 240 images for a total of 480 images divided into 20%
of the data testing and 80% of the training data. The Fourier
Descriptor-Bernoulli Naive Bayes method gives the lowest
accuracy in both light and dark scenarios, at 46% and 52%,
respectively. As for the classification of herbal leaves using a
combination of the Fourier Descriptor-Convolutional Neural
Network method, it is recommended to be used in light image
scenarios and Fourier Descriptor-Gaussian Naive Bayes in the
dark scenarios because it is able to detect herbal leaf types with
100% accuracy.

Abstrak — Tumbuhan sangat penting bagi kehidupan manusia di
bumi dimana daun, kelopak, dan seluruh bagiannya mempunyai
banyak manfaat. Bagian tumbuhan tersebut dapat membantu
membedakan antara spesies-spesies yang berbeda. Identifikasi
daun dapat dilakukan kapan saja sedangkan identifikasi bagian
tumbuhan lainnya hanya dapat dilakukan di waktu tertentu.
Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi terhadap
dua jenis daun herbal yaitu daun katuk (sauropus androgynus)
dan daun kelor (moringa oleifera) yang mengimplementasikan
metode ekstraksi Fourier Descriptor untuk mengekstraksi fitur
bentuk dan tekstur. Pada proses klasifikasi menggunakan metode
Naive Bayes dengan tiga jenis kernel (Gaussian, Bernoulli,
Multinomial) dan Convolutional Neural Network. Proses
pengujian dilakukan dengan menggunakan dua skenario yaitu
gelap dan terang, dimana setiap skenario berjumlah 240 citra
dengan total 480 citra yang dibagi menjadi 20% data festing dan
80% data training. Berdasarkan hasil penelitian diperoleh bahwa
metode Fourier Descriptor - Bernoulli Naive Bayes memberikan
akurasi paling rendah baik pada skenario terang maupun gelap
yaitu masing-masing sebesar 46% dan 52%. Adapun klasifikasi
daun herbal dengan kombinasi metode Fourier Descriptor -
Convolutional Neural Network direkomendasikan untuk
digunakan pada skenario citra terang dan Fourier Descriptor -
Gaussian Naive Bayes pada skenario gelap karena mampu
mendeteksi jenis daun herbal dengan akurasi sebesar 100%.
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L. PENDAHULUAN

Kemampuan untuk mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan daun sangat dibutuhkan oleh ahli
taksonomi untuk memahami keanekaragaman tumbuhan [1].
Tumbuhan dimanfaatkan sebagai salah satu penghasil oksigen,
sumber makanan, penyedia bahan bakar, obat-obatan herbal,
kosmetik dan lainnya. Salah satu bagian tumbuhan yang sering
dijadikan objek penelitian adalah daun karena mempunyai
bentuk yang sederhana, tersedia kapan saja dan dapat diambil
terus-menerus tanpa merusak tanaman. Hal tersebut
menjadikan daun sangat bagus untuk dilakukan identifikasi
otomatis karena mudah dalam pengambilan gambarnya dan
mudah dianalisis [2]. Karakteristik yang dimiliki daun seperti
bentuk dan tekstur merupakan bagian yang sering
dimanfaatkan dalam proses klasifikasi, lain halnya dengan ciri
warna digunakan dalam mengklasifikasi bunga [3]. Dengan
demikian, dapat dilakukan identifikasi pola dengan ciri-ciri
struktural yang dimiliki daun seperti bentuk dan tekstur [4].
Untuk mendapatkan bentuk dan karakteristik struktural dari
setiap daun maka dapat dilakukan dengan metode ekstraksi
fitur yaitu pengenalan fitur morfologi digital [5].

Saat ini teknologi untuk pengolahan citra mengalami
perkembangan yang sangat pesat. Banyak metode yang
dikembangakan untuk memberikan kemudahan Dbagi
masyarakat untuk mengelolah citra maupun menganalisis citra.
Pada proses pengolahan menggunakan citra yang memiliki
gangguan seperti gambar yang kurang fokus, memiliki noise,
dan objek tidak jelas sehingga mempengaruhi hasil analisa,
maka dibutuhkan teknik pengolahan untuk mendapatkan citra
yang optimal [6].

Daun kelor (moringa oleifera) dan daun katuk (sauropus
androgynous) merupakan jenis tanaman herbal yang banyak
dibudidayakan dan dimanfaatkan oleh masyarakat desa
Sapaya, Kab. Gowa. Meskipun tidak memiliki nilai ekonomi
tinggi tetapi sangat disukai dan dibutuhkan oleh masyarakat
karena memiliki banyak manfaat bagi kesehatan salah satu
dapat dijadikan sebagai obat herbal. Namun masih terdapat
masyarakat yang kesulitan dalam membedakan jenisnya
sehingga mereka salah dalam memanfaatkannya. Secara kasat
mata kedua jenis daun herbal tersebut memiliki perbedaan dan
kesamaan fisik dan nonfisik yang dapat diklasifikasikan. Oleh
sebab itu, dilakukan proses identifikasi dengan memanfaatkan
teknologi pengolahan citra untuk memberikan kemudahan
kepada masyarakat dalam melakukan proses klasifikasi objek
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sesuai dengan karakter berupa bentuk, tekstur, dan warna yang
dimiliki oleh daun herbal tersebut [7]. Metode ekstraksi yang
digunakan pada penelitian ini yaitu Fourier Descriptor (FD),
setelah melakukan proses ekstraksi maka diperoleh data fisik
daun yang nantinya dijadikan sebagai data pengelompokkan.

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan
ekstraksi FD dan metode Naive Bayes dengan 3 kernel
(Gaussian, Bernoulli, Multinomial) dan CNN sebagai
pembanding dalam mengukur tingkat keakuratan akurasi
dalam klasifikasi citra data daun. Penelitian ini akan
melakukan klasifikasi citra daun menggunakan dua jenis daun
yaitu katuk dan kelok. Masing-masing terdiri dari dua skenario
dan setiap skenario terdiri dari 240 citra daun, sehingga jumlah
keseluruhan citra yang digunakan pada penelitian ini
berjumlah 480 citra. Penelitian ini dilakukan tahap
preprocessing citra dan ekstraksi fitur citra daun untuk
mendapatkan data masukan sebelum melakukan klasifikasi
jenis daun herbal.

IL. PENELITIAN YANG TERKAIT

Penelitian mengenai identifikasi daun telah dilakukan oleh
Abdul Kadir dengan judul “Leaf Identification Using Fourier
Descriptor and Other Shape Features” [8]. Pada penelitian ini,
menggabungan metode FD dengan beberapa fitur bentuk
dalam mengidentifikasi 100 jenis daun dengan 16 sampel pada
setiap jenis daun. Data uji menggunakan 20% sampel dan 80%
untuk daun. Dataset yang digunakan terdiri dari daun dengan
warna putih dan hitam yang diuji coba pada fitur bentuk atau
morfologi, kemudian  dilakukan  proses  klasifikasi
menggunakan bayes classifier. Sehingga penelitian ini
menghasilkan tingkat akurasi identifikasi senilai 88,03%.

Klasifikasi Naive Bayes juga telah dilakukan oleh Hedva
Kenang Candra Alivian Pratama, dkk pada data penyakit
kanker payudara dan paru-paru [9]. Klasifikasi dilakukan
dengan tahap awal preprocessing, tahap kedua melakukan
proses pengklasifikasian dengan memisahkan data menjadi 2
yaitu training dan data uji yang mengaplikasikan teknik k-fold
cross validation. Tahap ketiga klasifikasi Gaussian Naive
Bayes (GNB), Multinomial Naive Bayes (MNB), dan Bernoulli
Naive Bayes (BNB) dengan data festing. tahap keempat
melakukan evaluasi dengan confusion matrix. Jumlah dataset
yang digunakan sebanyak 699 data pada Breast Cancer dan
309 pada Lung Cancer. Performa yang unggul di peroleh pada
metode BNB dengan rata-rata accuracy, precision dan recall
senilai 93,25%, 94,23%, dan 94,69%.

Penelitian [11] melakukan implementasi CNN Alexnet
menggunakan fools MATLAB untuk mengetahui penyakit
yang terdapat pada kopi. Penelitian ini menggunakan 300 data
citra yang diklasifikasikan menjadi tiga yaitu health, rust, dan
red spider mite. Proses uji coba dilakukan dengan 260 data
dengan akurasi 69.44% - 80.56%. Pengujian menggunakan 40
data mmemperoleh akurasi 81.6%.

Penelitian [12] menggunakan metode ekstraksi HOG +
SVM dalam mengidentifikasi jenis daun berdasarkan polanya
dan menerapkan metode CNN untuk tujuan pengenalan.
Penelitian ini menggunakan dua jenis daun yaitu Swedia yang
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terdiri dari 15 spesies pohon Swedia dengan 75 daun per
spesies (total 1125) dan Flavia yang terdiri dari 1907 gambar
daun dari 32 spesies. Dataset dibagi menjadi 3 yaitu pelatihan
80%, validasi 20%, dan pengujian 20%, kemudian dilakukan
proses augmentasi. Hasil pengujian terbaik pada daun Swedia
(15 lapis) dengan metode HOG-SVM sebesar 98% dan CNN
sebesar 98%, sedangkan pada daun Flavia (32 lapis) dengan
metode HOG-SVM sebesar 92% dan CNN sebesar 95,2%.

Penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa beberapa
metode klasifikasi dan ekstraksi berhasil diterapkan untuk
mengetahui seberapa akurat dalam melakukan klasifikasi
terhadap suatu objek. Oleh karena itu, dilakukan
pengembangan menggunakan sistem pengolahan citra dengan
metode Naive Bayes dengan 3 kernel (GNB, BNB, GNB) dan
CNN untuk klasifikasi dan pembanding. Sedangkan metode
FD digunakan untuk ekstraksi ciri seperti bentuk dan tekstur.
Perbedaan pada penelitian sebelumnya terletak pada objek
yang digunakan terdiri dari 2 jenis daun herbal yaitu daun kelor
(moringa oleifera) dan daun katuk (sauropus androgynus).
Output yang diperoleh oleh sistem berupa performa hasil
klasifikasi jenis daun herbal.

1. METODE PENELITIAN
Metode Naive Bayes dan CNN akan digunakan dalam
proses pengklasifikasian citra daun kelor dan katuk. Penelitian
ini menggunakan FD sebagai ekstraksi fitur tekstur dan bentuk.
Dalam pengembangan sistemnya dilakukan dengan beberapa
tahap seperti pada Gbr 1.

Pengumpulan data (input citra /

daun katuk dan kelor)

Data Preprocessing :
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A. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan observasi secara
langsung di hutan yang bertempat di desa Sapaya, Kabupaten
Gowa. Jenis daun yang digunakan adalah daun kelor dan katuk.
Data citra daun yang digunakan berjumlah 480 citra dari 2
skenario diantaranya gelap dan terang yang setiap skenario
terdiri dari 240 citra. Pengambilan citra gambar daun
menggunakan kamera yang beresolusi 64 MP dengan
format .JPG, ukuran yang digunakan 1:1 dengan background
putih. Kemudian data disimpan di dalam satu folder dan
diberikan label untuk diteruskan ke proses ekstraksi.

B.  Preprocessing
Preprocessing merupakan proses yang dilakukan
sebelum melakukan ekstraksi ciri yang bertujuan dalam
memudahkan komputer mengenali pemrosesan algoritma dan
mengganti sebuah citra yang acak sehingga menjadi sebuah
citra yang sistematis [13]. Tahapan yang dimaksud antara lain
labelling, cropping, dan resizing.
1) Labeling
Proses labeling merupakan suatu proses pemberian label
atau nama terhadap objek berdasarkan jenis daun dan skenario
yang berbeda-beda.
2) Cropping
Suatu proses pemisahan objek citra daun dengan
background atau sesuai dengan yang dibutuhkan pada
preprocessing sehingga mengurangi noise pada citra gambar.
3) Resizing
Melakukan perubahan terhadap ukuran pixel, hal ini
dilakukan untuk mengurangi beban pada proses komputasi dan
memastikan bahwa citra gambar yang akan dijalankan pada
proses pelatihan dan pengujian berukuran sama sehingga
memperlancar proses yang dilakukan.

C. Ekstraksi ciri

Untuk menemukan citra daun memerlukan ekstraksi ciri
yang dianalisis dengan menggunakan bagian dari citra daun
yang memungkinkan untuk menunjukkan karakteristik dari
citra daun seperti pola gambar, diameter, bentuk, tekstur, dan
sebagainya. Pada tahapan ini menggunakan ekstraksi ciri FD
yang dianggap telah berhasil dalam mengisyaratkan bentuk
citra yang bersumber dari Fourier Transform (FT) dan shape
signature. Prinsip utama untuk memperoleh FD objek citra
harus melalui proses pengolahan yang menjadi langkah
pertama [14] dengan komputasi FD F (x,y) sebagai citra
biner. Dalam perhitungan pixel tepi pada suatu objek
menggunakan boundary tracing algorithm yang didalamnya
terdapat sebuah data geometri pada kontur objek. Secara umum
FD r 1 dimensi didapatkan dari FT untuk fungsi shape
signature bersumber dari suatu koordinat tepi ke-f sampai
berjumlah N {(x(t), y(¢t),t =0,1,...,N — 1)}. Perhitungan
jarak shape signature pada FT dilakukan dengan persamaan
(1). Penormalisasian pertama oleh magnitude koefisien dimana
a,(n=0,1, ...,N — 1) digunakan sebagai shape signature
yang dirumuskan pada persamaan (2) dan vector s,, disebut
sebagai descriptor bentuk [15], [16].
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a, = %Z?’;&r(t) exp (%),n =01....N—-1 (1)
a

S, = | ,n=01,.,N -1 )
Qo

D. Klasifikasi

Klasifikasi pada penelitian ini menggunakan metode
Naive Bayes dan CNN, kedua metode klasifikasi tersebut
digunakan untuk melakukan perbandingan terhadap data citra
dalam menentukan keakuratan nilai akurasi.
1) Naive Bayes

Naive Bayes adalah suatu pengklasifikasi probabilistik
dengan menambahkan kombinasi nilai frekuensi dari
kumpulan data. Proses klasifikasi menghitung nilai
probabilitas untuk setiap label kelas yang diberi input [17].
Algoritma ini didasarkan pada teorema bayes berasumsi bahwa
setiap atribut yang berdiri sendiri atau tidak ditugaskan ke
variabel kelas bernilai dan tidak terpengaruh oleh fitur lain.
Nilai atributnya bisa berupa data statis atau berupa kategori
[18]. Teorema bayes beroperasi dengan menemukan nilai
probabilitas posterior (P (X | Y)) didasarkan pada probabilitas
sebelumnya (P(Y|X )), (P(X)) merupakan probabilitas dari
nilai X, dan pembuktian (P(Y)). XdanY adalah suatu
peristiwa [ 19]. Dari nilai yang telah dinyatakan maka diperoleh
persamaan (3).

PX|Y) =

P(Y]X). P(X) €)

P(Y)

Pada algoritma Naive Bayes memiliki banyak panduan
dalam menganalisis suatu sampel maka nilai probabilitas
posterior perhitungannya dapat disesuaikan seperti pada
persamaan (4).

P(B;...By|4)
P(B,...By)

P(A|B;...By ) = P(A). @

Pada klasifikasi data numerik, Naive Bayes membutuhkan
kernel dalam proses analisis antara lain;
a) Gaussian Naive Bayes
Gaussian Naive Bayes adalah suatu algoritma pengkajian
yang menerapkan feorema bayes dengan struktur klasifikasi
pada suatu kategori kelas yang sudah ditetapkan terlebih
dahulu sesuai dengan keterangan dari variabel prediktor yang
independent [20]. Klasifikasi GNB pada proses training data
yang sifatnya continuous dilakukan segmentasi sesuai dengan
kelas (y), jenis, dan rata-rata (u) pada setiap kategorinya [21].
Nilai probabilitas dihitung seperti pada persamaan (5).

1 —(x — w? ()
e

1/27'[0'2,:]' 202

Dimana x merupakan fitur citra variable dan o adalah standard
deviation fitur.

PX=x|Y=y)=

b) Bernoulli Naive Bayes
Bernoulli Naive Bayes merupakan suatu algoritma yang
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bekerja dengan variabel biner independent yang disebut
sebagai fitur, dimana hal tersebut membuktikan pada
pengambilan keputusan suatu data yang sedang di proses
apakah ya atau tidak [22]. Algoritma BNB bekerja lebih
maksimal pada jumlah data yang lebih sedikit dengan
pengambilan keputusan seperti pada persamaan (6).

P(x;ly) = P(ily)x; + (1 = P(ily))(1 — x;) (6)
¢) Multinomial Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes merupakan suatu algoritma
yang menerapkan algoritma Naive Bayes pada data yang
terdistribusi  multinomial dalam memperhitungkan nilai
variabel class yang ditetapkan sehingga tidak terikat dengan
variabel lain [23].

P(x|y) = P(x) P(y1] x) P(¥2|x) ... P(yn|X) ()

Dimana P (x|y) probabilitas posterior fitur pada kelas y.

2) Convolution Neural Network

Convolution Neural Network merupakan suatu konsep
yang berperan sebagai pendeteksi fitur hierarki dimana
prosesnya terinspirasi secara biologis yang bisa mempelajari
dan mendeteksi objek, meskipun objeknya sangat abstrak [24].
CNN dimanfaatkan dalam mengklasifikasi data yang sudah
diberi label dan terdapat metode pembelajaran supervised
didalamnya [25]. Langkah penyelesaian dibagi menjadi
ekstraksi fitur dan ekstraksi citra. Model pengembangan CNN
pada umumnya terdapat empat komponen, yaitu convolution
layer, pooling layer, fungsi aktivasi, dan fully connected layer
[26]. Gbr 2 menunjukkan ilustrasi arsitektur CNN.

Fully Connected
Layer

b0
Q?
&
A
§
y Output
boo > >

Gbr. 2 Ilustrasi Struktur Convolutional Neural Network

=g
&
&
o
oy
$

3

a) Convolution Layer
Convolution layer termasuk unsur terpenting dari CNN
yang bertujuan melakukan ekstraksi terhadap fitur citra gambar
dengan bobot konvolusi yang berbeda. Setelah melakukan
konvolusi secara berulang maka dapat mengekstrak set fitur
map dari citra gambar masukan [27]. Feature map pada
convolutional layer [28].
FM((LWB = RelU (b(m) 2r1=0 Xe1=0 C((rrq,)c1)l((r1+i).(c1+j))) ®)
b) Pooling Layers
Penggunaan pooling layers dilakukan sebagai upaya
mengurangi jumlah parameter yang dapat dilatih agar
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meminimalisir waktu pada proses komputasi [29] . Terdapat
dua teknik pooling, yaitu max pooling dan average pooling.
Max pooling bertujuan dalam menemukan nilai maksimum
dalam suatu area, sedangkan average pooling untuk
menemukan rata-rata dari fitur dari suatu area [25]. Persamaan
pooling layer [30] yaitu :

FMI™ = ReLU (b0 4+ L3002 53002 pon0 M 7)) (9)

¢) Fungsi aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan suatu fungsi yang
memungkinkan jaringan mengubah data input menjadi dimensi
yang lebih tinggi untuk pengklasifikasian. Fungsi sigmoid
merupakan fungsi aktivasi dari CNN yang diaplikasikan untuk
mengganti nilai input x menjadi 0 dan 1 menggunakan bentuk
distribusi fungsi, pada persamaan (10) [29]. Adapun fungsi
ReLU secara umum dimanfaatkan sebagai fungsi pengganti
yang menjaga karakteristik model [linear seperti pada
persamaan (11) [31].

1 (10)
0 =T en

x,x =0
0,x<0

o(x) =max (0,x) = { (1)
d) Fully Connected Layer

Fully Connected Layer merupakan sebuah lapisan yang
menghubungkan setiap neuron yang mempunyai lintasan yang
sama dan mengklasifikasikan citra gambar sesuai dengan citra
fitur yang telah terekstraksi, seperti pada persamaan (12)
[25][30].

0® = ReLU (b® + ZHGI W NG, )

(12)
E.  Evaluasi

Dalam melakukan proses klasifikasi model label kelas
menggunakan beberapa matriks diantaranya, accuracy,
precision, recall, dan fI-score. Setiap baris matriks mewakili
kelas dari data aktual, kolom mewakili kelas data prediksi
begitu juga dengan sebaliknya. Sebelum menggunakan matriks
terlebih dahulu mendefinisikan 7rue Negative (TN) sebagai
data aktual negatif yang diprediksi menjadi negatif, False
Negatif (FN) sebagai data aktual positif yang diprediksi
menjadi negatif, False Positive (FP) sebagai data aktual negatif
yang diprediksi menjadi positif, True Positive (TP) sebagai
data aktual positif yang diprediksi menjadi positif [32]. Seperti
yang ditunjukkan pada Tabel I.

TABEL I
CONFUSION MATRIX
Predicted Negative | Predicted Positive
Actual Negative TN FP
Actual Positif FN TP

1) Accuracy
Accuracy merupakan nilai proporsi secara keseluruhan
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dalam mendefinisikan tingkat ketepatan pada proses klasifikasi
data dengan bentuk persentase [33].

TP + TN
Total

(13)

2) Precision
Precision merupakan proporsi pada perkiraan nilai benar
positif terhadap proses klasifikasi data yang diperkirakan
positif dalam bentuk persentase [33].

TP
FP +TP

(14)

3) Recall
Recall merupakan proporsi pada perkiraan nilai benar
positif terhadap proses klasifikasi data yang diperkirakan benar
positif dalam bentuk persentase.

TP
FN+TP

(15)

4) Fl-Score
F1-Score adalah nilai dari perhitungan precision dan
recall.

precision Xrecall (16)
precision + recall
F.  Performa Klasifikasi
Setelah  melewati  proses  pengumpulan  data,
preprocessing, ekstraksi, klasifikasi, dan evaluasi, maka

memperoleh hasil pengujian klasifikasi daun herbal yang
direpresentasikan dan dibahas pada bab selanjutnya.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
Untuk mengetahui tingkat akurasi sistem yang dibentuk
dilakukan pengujian dengan proses klasifikasi pada citra daun
katuk dan kelor. Citra daun yang di proses telah melalui
preprocessing yang ditunjukkan pada Gbr. 4

(a) (b)
Gbr. 4 Daun Kelor (a) Dan Daun Katuk (b)

Proses pengujian dilakukan dengan menggunakan 2
skenario yaitu gelap dan terang, setiap skenario berjumlah 240
citra dengan total dataset yang digunakan adalah 480 citra
yang dibagi dengan fungsi split 20% data testing dan 80% data
training. Setelah itu, dilakukan perbandingan menggunakan
metode klasifikasi Naive Bayes dengan CNN untuk mengukur
kinerja sistem dan ketepatan dalam proses klasifikasi citra
daun. Fungsi aktivasi ReLU dan sigmoid diimplementasikan
dalam arsitektur CNN sebagaimana pada Gbr. 5
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Gbr. 5 Arsitektur Convolutional Neural Network

Hasil pengujian citra data pada setiap metode ditunjukkan
pada Tabel II, yang menampilkan performa terdiri dari
accurasy, precision, recall, dan fI-Score. Dimana keakuratan
hasil klasifikasi disesuaikan pada jenis citra data dan metode
yang digunakan. Kondisi ini membuktikan dengan
menerapkan metode dan skenario yang berbeda dapat
memperoleh hasil yang berbeda atau tidak konsisten pada
setiap kasusnya. Hasil perbandingan pada klasifikasi citra daun
herbal ini menunjukkan metode CNN dan GNB dengan
menggunakan ekstraksi FD menghasilkan hasil yang bagus
untuk pengujian citra daun herbal dan lebih baik dibandingkan
dengan metode lainnya. Sedangkan metode klasifikasi BNB
memperoleh nilai yang jauh lebih rendah dibandingkan dengan
metode klasifikasi lainnya, karena metode BNB bekerja lebih
maksimal pada data yang berbentuk dokumen daripada citra
gambar dengan jumlah data sedikit. Sehingga tidak dapat
diusulkan sebagai metode klasifikasi untuk citra daun herbal.

) TABEL II
PERFORMA FD — NAIVE BAYES C(IE]}II:]IB, MBN, BNB), FD - CNN, DAN
Skenario | Precision Recall F1-Score | Accuracy
FD - GNB
Gelap 1.00 1.00 1.00 1.00
Terang 0.94 0.94 0.94 0.94
FD - MNB
Gelap 0.98 0.98 0.98 0.98
Terang 0.98 0.98 0.98 0.98
FD - BNB
Gelap 0.26 0.50 0.34 0.52
Terang 0.23 0.50 0.31 0.46
FD - CNN
Gelap 0.98 0.98 0.98 0.98
Terang 1.00 1.00 1.00 1.00
CNN
Gelap 0.98 0.98 0.98 0.98
Terang 0.99 0.99 0.99 0.99

Tingkat akurasi di setiap metode dipengaruhi oleh
background dan pencahayaan dari input dataset. Percobaan
dengan menggunakan ekstraksi FD dengan tambahan kernel
mendapatkan akurasi, precision, recall, dan fI-score tertinggi
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pada metode GNB dalam skenario gelap sebesar 100%. Metode CNN dilakukan tanpa metode ekstraksi karena
Metode MNB memperoleh akurasi yang tinggi di kedua telah mempunyai ekstraksi bawaan yang dapat melakukan
skenario dengan akurasi, precision, recall, dan fl-score pembelajaran mandiri untuk pengenalan objek, sehingga
masing-masing 98%. Metode BNB pada skenario terang menghasilkan nilai akurasi lebih tinggi pada skenario terang
mendapatkan akurasi senilai 46% dengan precision, recall, fI- sebesar 99% dan skenario gelap sebesar 98%. Hasil
score sebesar 23%, 50%, dan 31%, sedangkan pada skenario pembelajaran algoritma CNN ditunjukkan pada Gbr. 8

gelap memperoleh akurasi lebih tinggi dari skenario terang

sebesar 52% dengan precision, recall, dan fI-score senilai CNN TERANG Accuracy . CNN GELAP Accuracy
. . 01 — tain e~ 01— wain o —

26%, 50%, dan 34%. Gbr. 6 menunjukkan hasil performa teﬁ//‘ st jw

. . . 0.9
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Gbr. 8 Pembelajaran Algoritma CNN (20 Epoch)
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Score
Score

06

V. KESIMPULAN
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan pada

05 o5

0.4 0.4

2 £ome e erang) o= ro+ns o rang) proses klasifikasi daun herbal diperoleh kesimpulan bahwa
oo e ——— e oot Py = Mmetode FD - CNN pada skenario citra terang dan metode FD -
Gbr. 6 Performa FD - Naive Bayes (GNB, MNB, BNB) pada Skenario Gelap OB pada  skenario - gelap, dapat ~digunakan — untuk
dan Terang meningkatkan performa klasifikasi daun herbal yang

didasarkan pada bentuk dan tekstur dengan akurasi sebesar
Percobaan dengan menggunakan metode FD - CNN pada 100% dimana nilai precision, recall, fI-score masing-masing
skenario terang memperoleh akurasi, precision, recall, dan f1- 100%.

score sebesar 100%, dalam skenario gelap memperoleh akurasi Pada pengembangan penelitian selanjutnya
sedikit lebih rendah dengan nilai precision, recall, dan fI-score  direkomendasikan menggunakan beberapa jenis daun dan
sebesar 98% seperti yang ditunjukkan pada Gbr. 7 menambah fokus ke fitur warna, karena penelitian ini hanya
menggunakan fitur tekstur dan bentuk, serta menambahkan
o [y I e e skenario pengujian untuk memperoleh beberapa nilai
Wl ~ A perbandingan lainnya. Selain i'tu dapat menambahkan ekstra'ksi'
fitur yang mempunyai fungsi sama untuk memperoleh nilai
gu g akurasi lebih maksimal pada proses klasifikasi.
2 <07
° 0 UCAPAN TERIMA KASTH
” o Penulis mengucapkan terima kasih kepada lab Riset
do 25 5o 75 wmo s Bo 1 do 25 so 75 w0 w5 ®o us FIKOM UMI yang telah memberikan izin dalam penggunaan
o+ NN reRANG Loss o+ A CELAP Lose sarana dan prasarana untuk penelitian ini.
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