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Abstrak

Identifikasi klasifikasi jenis tumbuhan secara otomatis berdasarkan citra daun masih menjadi
tantangan tersendiri di bidang botani dan pertanian. Untuk mengatasi masalah ini, arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) diterapkan untuk melakukan tugas Kklasifikasi biner, yaitu
membedakan antara objek daun mangga (Mangifera indica) dan daun jambu biji (Psidium guajava)
berdasarkan citranya. Dataset terdiri dari 1004 citra (502 mangga dan 502 jambu), dibagi menjadi 80%
data latih dan 20% data validasi. Arsitektur CNN yang dibangun mencakup tiga lapisan konvolusi untuk
ekstraksi fitur otomatis, diikuti lapisan pooling, flatten, dropout, dan dense untuk Klasifikasi. Model
dilatih menggunakan data latih yang telah di augmentasi selama 15 epoch dengan optimizer Adam dan
fungsi loss binary crossentropy. Hasil evaluasi pada data validasi menunjukkan model mencapai akurasi
95.02%, membuktikan kemampuan dalam mempelajari pola pembeda dan melakukan klasifikasi biner
pada objek daun secara efektif.

Kata kunci: Deep Learning, CNN, Citra Daun.

Abstract

Automatic identification of plant species classification based on leaf images remains a challenge
in botany and agriculture. To address this issue, a Convolutional Neural Network (CNN) architecture
was applied to perform a binary classification task, namely distinguishing between mango leaves
(Mangifera indica) and guava leaves (Psidium guajava) based on their images. The dataset consists of
1004 images (502 mango and 502 guava), divided into 80% training data and 20% validation data. The
CNN architecture built includes three convolution layers for automatic feature extraction, followed by
pooling, flatten, dropout, and dense layers for classification. The model was trained using augmented
training data for 15 epochs with the Adam optimizer and binary cross-entropy loss function. Evaluation
results on the validation data showed that the model achieved an accuracy of 95.02%, proving its ability
to learn distinguishing patterns and perform binary classification on leaf objects effectively.

Keywords: Deep Learning, CNN, Leaf Images.

1. Pendahuluan

Jaringan Saraf Tiruan (JST) dan Deep Learning telah mengubah secara signifikan kemampuan
komputer dalam mengenali pola dari data yang rumit, termasuk data visual seperti gambar. Salah satu
penerapannya yang penting adalah dalam Kklasifikasi objek, di mana sistem dilatih untuk
mengelompokkan input berdasarkan kategori yang telah ditetapkan [1].

Meskipun teknologi telah berkembang pesat, penerapannya di beberapa bidang, khususnya botani
dan pertanian untuk Kklasifikasi jenis objek masih menjadi tantangan tersendiri [2]. Banyak metode
pembelajaran mesin tradisional masih bergantung dengan rekayasa alat dan fitur (feature engineering)
manual yang rumit, membutuhkan biaya yang relatif mahal dan spesifik pada domain tertentu [3].
Padahal, identifikasi tanaman yang cepat dan andal berdasarkan karakteristik morfologis daun sangat
dibutuhkan untuk mendukung manajemen pertanian dan pemantauan keanekaragaman hayati [4].

Hasil penelitian sebelumnya, seperti klasifikasi citra dalam hal penggunaan masker oleh Putra dan
Saputra [5] menunjukkan bahwa Convolutional Neural Network (CNN) efektif dalam belajar representasi
fitur untuk berbagai tugas klasifikasi citra. Meskipun demikian, terdapat kebutuhan khusus untuk
penelitian yang menguji secara sistematis kemampuan model JST dalam membedakan spesies tumbuhan
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yang memiliki variasi visual halus, sehingga muncul kesenjangan penelitian terkait penerapan dan
evaluasi model untuk kasus spesifik seperti klasifikasi dua jenis daun yang umum di Indonesia [6].

Pemilihan daun mangga dan jambu biji sebagai objek penelitian didasarkan pada kemiripan
karakteristik visual yang dominan antara keduanya, khususnya pada bentuk helai yang memanjang serta
struktur tulang daun yang identik (venation). Kemiripan karakteristik morfologi daun yang saling
menyerupai ini juga menjadi tantangan pada identifikasi berbagai jenis tanaman obat maupun buah,
sehingga sering menimbulkan kekeliruan dalam pengenalan manual berbasis pengamatan visual saja [7].
Maka dari itu, kasus ini sangat relevan digunakan untuk menguji tingkat sensivitas dan presisi model
CNN dalam melakukan Klasifikasi biner.

Menimbang kesenjangan tersebut, penelitian ini penting karena bertujuan mengembangkan, melatih,
dan mengevaluasi model CNN untuk Klasifikasi biner antara daun mangga (Mangifera indica) dan daun
jambu biji (Psidium guajava), dengan fokus pada prosedur yang sistematis untuk mencapai dan mengukur
kinerja klasifikasi yang dapat dijadikan acuan empiris [8].

Secara metodologis, penelitian ini akan mengimplementasikan pipeline yang mencakup
pengumpulan dan pra-pemrosesan citra daun, perancangan arsitektur CNN yang sesuai, proses pelatihan
terkontrol, serta evaluasi menggunakan metrik kinerja yang relevan untuk menilai kemampuan
diskriminasi model antara kedua kelas daun [9]. Kontribusi yang diharapkan adalah penyediaan bukti
empiris mengenai efektivitas CNN pada Klasifikasi biner daun mangga dan jambu biji serta dasar
perbandingan bagi studi lanjutan [10]. Penelitian ini dibatasi pada dua spesies tersebut sehingga hasilnya
memberi tolak ukur awal dan mendorong penelitian lanjutan untuk perluasan jenis dan kondisi data.

2. Metode

Metodologi penelitian ini menerapkan pendekatan deep learning berbasis Convolutional Neural
Network (CNN) untuk klasifikasi biner, dengan alur kerja yang meliputi persiapan dataset, perancangan
arsitektur CNN, pelatihan model, dan evaluasi kinerja klasifikasi [11]. Tahapan atau prosedur penelitian
ini digambarkan dalam flowchart pada Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram Alir Prosedur Penelitian

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan 1004 citra daun mangga dan jambu biji. Selanjutnya
dilakukan preprocessing data, yang meliputi penyesuaian ukuran gambar menjadi 150x150 piksel,
normalisasi nilai piksel dari 0 hingga 1, serta augmentasi data untuk memperkaya data latih. Dataset
kemudian dibagi menjadi 803 citra untuk pelatihan (80%) dan 201 citra untuk validasi (20%).
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Tahap inti penelitian adalah pembangunan model CNN dengan arsitektur yang terdiri dari tiga
lapisan konvolusi dan satu lapisan dense. Model ini dilatih menggunakan optimizer ‘adam’ selama 15
epoch untuk mengoptimalkan bobotnya berdasarkan data latih. Setelah pelatihan selesai, dilakukan
evaluasi performa model dengan mengukur akurasi dan loss pada data validasi. Proses diakhiri setelah
hasil evaluasi diperoleh, menandai selesainya seluruh rangkaian penelitian.

2.1. Dataset

Dataset terdiri dari citra daun mangga dan daun jambu biji yang dikumpulkan dari repositori
publik (Kaggle), berjumlah total 1.004 citra (502 citra mangga dan 502 citra jambu biji). Untuk keperluan
pelatihan dan penilaian, dataset dibagi menjadi data latih sebanyak 803 citra (+80%) dan data validasi
sebanyak 201 citra (£20%) [12]. Pembagian ini digunakan untuk menilai kemampuan generalisasi model
terhadap data tak dikenal yang dilampirkan pada Tabel 1 yang merangkum komposisi dataset.

Tabel 1. Komposisi Dataset Daun Mangga dan Jambu Biji

Kelas Jenis Data Jumlah Citra Total

Mangga Pelatihan (Training) 402 502
Validation 100

Jambu Pelatihan (Training) 401 502
Validation 101

2.2. Persiapan Input Model
Persiapan input model dilakukan menggunakan Image Data Generator dari TensorFlow Keras dan
mencakup penyesuaian dimensi, normalisasi, augmentasi pada data latih, serta pengelompokan batch.

1. Penyesuaian dimensi, di mana setiap citra diubah ukurannya menjadi 150 x 150 piksel untuk
menyesuaikan dengan dimensi input lapisan pertama CNN.

2. Normalisasi intensitas, nilai piksel yang awalnya pada rentang 0-255 diskalakan menjadi 0-1
untuk meningkatkan stabilitas dan laju konvergensi selama pelatihan.

3. Augmentasi data (data latih), pada data latih diterapkan transformasi acak seperti rotasi,
pergeseran translasi, zoom, dan pembalikan horizontal untuk memperkaya variasi visual yang
dipelajari model serta augmentasi tidak diterapkan pada data validasi.

4. Batching, data disajikan ke model dalam batch berukuran 32 citra untuk efisiensi pemrosesan
dan kestabilan pembaruan bobot [13].

2.3. Arsitektur Convolutional Neural Network
Avrsitektur yang dirancang dalam penelitian ini menggunakan model Sequential Keras. Adapun
struktur lapisannya dijabarkan sebagai berikut:
1. Tiga blok konvolusi-pooling, di mana setiap blok terdiri dari:
e Lapisan Konvolusi (Conv2D) dengan filter 3x3 dan aktivasi ReLU (masing-masing 32,
64, dan 128 filter). Lapisan ini berfungsi untuk mengekstraksi fitur visual dari input
secara hirarkis.
e Lapisan Max Pooling (MaxPooling2D) dengan jendela 2x2 untuk mereduksi dimensi
spasial.
2. Lapisan Flatten: Mengubah output dari blok konvolusi (yang berbentuk tensor multi-dimensi)
menjadi vektor fitur satu dimensi.
3. Lapisan Dropout: Dengan rate 0.5, lapisan ini secara acak menonaktifkan sebagian neuron
selama pelatihan untuk mencegah overfitting.
4. Lapisan Dense (Fully Connected) 1: Dengan 512 neuron dan aktivasi ReLU, memproses vektor
fitur hasil flatten.
5. Lapisan Dense (Output): Dengan 1 neuron dan aktivasi Sigmoid, menghasilkan probabilitas
kelas (0 atau 1) untuk klasifikasi biner [14].
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2.4. Proses Pelatihan

Model CNN disusun menggunakan optimizer ‘Adam’', dengan fungsi kerugian
‘binary_crossentropy’ dan metrik evaluasi berupa ‘accuracy’. Pelatihan model dilakukan dengan
menjalankan fungsi fit yang memanfaatkan data pelatihan serta data validasi yang telah disiapkan
sebelumnya [15]. Proses pelatihan berjalan selama 15 epoch, di mana model secara bertahap mempelajari
pola dari data pelatihan melalui penyesuaian bobot di seluruh lapisan jaringan diatur oleh optimizer
‘adam’ untuk meminimalkan fungsi kerugian 'binary_crossentropy'. Sementara itu, kinerja model pada
data validasi dipantau untuk mengukur kemampuannya dalam melakukan generalisasi [16].

3. Hasil dan Pembahasan

Data training model yang digunakan adalah 80% dari total gambar yang berarti ada 803 gambar
yang terdiri dari 2 kelas. Proses ini menggunakan optimizer 'Adam’, dengan fungsi loss
‘binary_crossentropy' dan metrik evaluasi yaitu 'accuracy'. Gambar 2 merupakan hasil training model
yang sudah dilakukan.

24

Memulai training model...

Epoch 1/15

25/25 ——————————————— 61s 2s/step - accuracy: 0.5045 - loss: 0.9810 - val accuracy: ©.5000 - val_loss: ©.6940
Epoch 2/15

25/25 ——— 18s 315ms/step - accuracy: 0.5000 - loss: 0.6779 - val_accuracy: 0.5652 - val_loss: 0.6922
Epoch 3/15

25/25 —————— 825 3s/step - accuracy: 0.6891 - loss: 0.6497 - val accuracy: 0.6719 - val_loss: ©.5809
Epoch 4/15

25/25 —————— 65 203ms/step - accuracy: ©.5938 - loss: ©.6226 - val_accuracy: 0.7292 - val_loss: 0.5610
Epoch 5/15

25/25 ————— 81s 3s/step - accuracy: 0.7685 - loss: 0.5008 - val_accuracy: 0.6250 - val_loss: ©.7223
Epoch 6/15

25/25 ——————————————— 65 144ns/step - accuracy: ©.7812 - loss: ©.4587 - val_accuracy: 0.7604 - val_loss: 0.4722
Epoch 7/15

25/25 ——————————————— 1875 2s/step - accuracy: 0.8840 - loss: ©.3269 - val_accuracy: ©.8594 - val_loss: 0.3742
Epoch 8/15

25/25 ————— 95 207ms/step - accuracy: ©.9062 - loss: ©.2516 - val_accuracy: 0.9323 - val_loss: 0.2290
Epoch 9/15

25/25 ——————— 825 2s/step - accuracy: 0.8861 - loss: 0.2748 - val accuracy: 0.9271 - val_loss: ©.2672
Epoch 10/15

25/25 ——————— 6s 191ns/step - accuracy: ©.9688 - loss: ©.0765 - val_accuracy: 0.9167 - val_loss: 0.3209
Epoch 11/15

25/25 ——————— 82s 3s/step - accuracy: 0.9630 - loss: 0.0884 - val_accuracy: 0.8854 - val_loss: ©.6243
Epoch 12/15

25/25 ——————————————— 4s 120ms/step - accuracy: 1.0000 - loss: ©.8337 - val_accuracy: 0.8958 - val_loss: 0.5652
Epoch 13/15

25/25 ——————————————— 1445 4s/step - accuracy: 0.9748 - loss: ©.0876 - val_accuracy: ©.9219 - val_loss: 0.4110
Epoch 14/15

25/25 ————— 8 284ms/step - accuracy: ©.09688 - loss: ©.8782 - val_accuracy: 0.8958 - val_loss: 0.5855
Epoch 15/15

25/25 — 825 3s/step - accuracy: 0.9860 - loss: 0.0442 - val_accuracy: 0.9479 - val_loss: ©.1680

Training selesai.

Gambar 2. Hasil Training Model

Proses pelatihan model CNN menghasilkan kurva atau grafik yang menunjukkan peningkatan
performa seiring berjalannya epoch. Terlihat pada gambar 3 yang menampilkan grafik akurasi pada data
latih dan data validasi selama 15 epoch. Terlihat bahwa akurasi validasi (kurva oranye) meningkat secara
signifikan pada epoch awal dan mencapai nilai yang relatif stabil di atas 90% pada epoch-epoch
selanjutnya. Akurasi latih (kurva biru) juga terus meningkat dan cenderung lebih tinggi dari akurasi
validasi, namun perbedaannya tidak terlalu besar. Hal inilah yang menandakan model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik.
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Gambar 3. Grafik Akurasi Pelatihan dan Validasi Per Epoch
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Kemudian, pada Gambar 4 menunjukkan grafik nilai loss selama pelatihan. Kurva loss baik pada
data latih maupun data validasi menunjukkan tren penurunan, yang berkorelasi positif dengan
peningkatan akurasi. Ini menandakan bahwa model berhasil meminimalisir error klasifikasi selama
proses pembelajaran berlangsung.
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Gambar 4. Grafik Loss Pelatihan dan Validasi Per Epoch

Tabel 2 menunjukkan hasil pengujian model CNN pada 201 data validasi mengindikasikan
performa yang sangat baik. Terlihat, model mampu mengidentifikasi daun jambu dengan akurasi
sempurna sebesar 100.00%, di mana 101 dari 101 gambar uji coba berhasil diprediksi dengan benar.

Untuk kelas daun mangga, model mampu menyentuh akurasi 90.00%, di mana 90 dari 100
gambar uji mangga diprediksi dengan benar. Terdapat 10 gambar daun mangga yang salah
diklasifikasikan. Kesalahan prediksi pada daun mangga ini kemungkinan terjadi karena beberapa gambar
mangga dalam dataset yang terlampir memiliki karakteristik visual (seperti bentuk atau pencahayaan)
yang mirip dengan daun jambu, sehingga model terkecoh.

Tabel 2. Hasil Pengujian Akurasi Model CNN Per Kelas

Kelas Daun Total Data Prediksi Benar Prediksi Salah Akurasi
guava 101 101 0 100.00%
mango 100 90 10 90.00%

Meskipun demikian, akurasi keseluruhan model sebesar 95.02% serta akurasi per kelas yang tinggi
ini yaitu 100% dan 90% sudah membuktikan bahwa model CNN yang diusulkan sangat efektif untuk
tugas klasifikasi biner kedua objek daun ini.

4. Kesimpulan dan Saran
4.1, Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengaplikasikan Convolutional Neural Network (CNN) untuk melakukan
klasifikasi biner pada gambar daun mangga dan jambu. Model CNN yang telah dikembangkan dan dilatih
dengan dataset citra daun tersebut mencapai akurasi validasi sebesar 95.02% dari total 1004 dataset citra
yang terbagi dari 2 kelas daun dengan format 80% data training (803 gambar) dan 20% data uji (201
gambar). Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan deep learning mampu secara otomatis mempelajari
dan melakukan klasifikasi jenis visual dengan tingkat akurasi yang tinggi untuk kasus ini.
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4.2. Saran
Adapun usulan-usulan bagi penelitian selanjutnya untuk lebih menyempurnakan hasil penelitian
yang telah didapatkan adalah:

1. Memperluas model agar dapat melakukan klasifikasi multi-kelas dengan menambahkan lebih
banyak jenis spesies daun.

2. Menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam guna meningkatkan ketahanan dan
keakuratan model.

3. Mengeksplorasi arsitektur CNN yang lebih maju atau memanfaatkan teknik transfer learning
untuk meningkatkan performa.

4. Menganalisis fitur-fitur yang dipelajari oleh model untuk memperoleh pemahaman lebih dalam
mengenai proses klasifikasi.
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