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Abstrak: Indonesia memiliki jenis tanaman herbal yang cukup banyak. Tanamanan herbal memiliki 
kebermanfaatan untuk kesehatan yang digunakan masyarakat secara luas sebagai pengobatan tradional. Akan 
tetapi keberadaan jenis tanaman herbal tidak cukup banyak dikenali oleh masyarakat. Melihat pentingnya 
tanaman ini sebagai pengobatan dan masih belum banyaknya jenis tanaman herbal yang belum diketahui 
masyarakat, maka diperlukan suatu teknologi yang dapat mengenali jenis tanaman herbal dari citra daun. 
Teknologi deep learning pre-trained model seperti ResNet50, VGG16 dan DenseNet201 yang dikombinasikan 
dengan arsitektur CNN digunakan untuk membuat model machine lenaring, dan dibangun juga base model 
CNN. Accuracy performance metrix digunakan untuk melihat kinerja model, dan dihasilkan model terbaik pada 
pre-trained networks DenseNet201 model dengan accuracy sebesar 100% yang akan mampu mengenali data 
baru secara akurat. 

Kata kunci: pre-trained networks, daun, tanaman herbal 

 

I. PENDAHULUAN
1
   

Indonesia memiliki lebih dari 38.000 jenis 

tanaman, diantaranya lebih dari 20.000 

merupakan tanaman kategori herbal dan yang 

baru terdata jenisnya sekitar 1.000 jenis serta 

yang sudah dimanfaatkan untuk pengobatan 

herbal baru sekitar 300 jenis (Yulianto, 2017). 

Tanaman herbal mengandung senyawa-

senyawa baik dan bermanfaat untuk 

kesehatan, sehingga secara tradisional di 

gunakan sebagai pilihan alternatif untuk 

pengobatan (Haryono dkk, 2020). Banyaknya 

jenis tanaman herbal membuat masyarakat 

kesulitan mengetahui dan membedakan jenis-

jenis tanaman herbal sehingga menyebabkan 
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keberadaan tanaman herbal masih belum 

banyak di ketahui masyarakat. 

Hal yang paling mudah untuk dapat 

mengetahui jenis-jenis tanaman herbal adalah 

dengan mengenali bentuk daun. Daun 

memiliki karakteristik bentuk serta kandungan 

senyawa yang berbeda-beda setiap jenisnya 

(Pujiati & Rochmawati, 2022). Melihat 

kebermanfaatan tanaman herbal, dan 

perkembangan teknologi saat ini, maka di 

perlukan teknologi AI (Articifial Intelligence) 

yang dapat membantu masyarakat dalam 

mengenali jenis tanaman herbal secara 

otomatis berdasarkan citra daun. 

Teknologi AI memanfaatkan pemodelan 

dengan algoritma deep learning. Deep 

learning erat kaitannya dengan neural 

network, yaitu jaringan saraf tiruan yang mirip 

dengan saraf pada otak manusia. Deep 

learning dirancang untuk mensimulasikan cara 
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kerja otak manusia dengan berupaya 

menciptakan jaringan syaraf tiruan itu sendiri 

(Zamachsari & Puspitasari, 2021). 

Algoritma CNN (Convolutional Neural 

Network) merupakan salah satu dari algoritma 

deep learning yang di rancang secara 

otomatis dan adaptif untuk mempelajari hirarki 

spasial melalui backpropagation dengan 

menggunakan layer penyusun seperti 

convolutional layer, pooling layer, flatten layer, 

dan fully connected layer (Yamashita dkk, 

2018). Convolutional Neural Network (CNN) 

adalah model di mana setiap layer pada CNN 

disebut feature map. Feature map dari setiap 

deep layer adalah gambar multi-channel yang 

diinduksi di mana piksel dapat dianggap 

sebagai feature spesifik (TiaraSari & 

Hermawan, 2023). Kelebihan dari CNN yaitu 

menghasilkan akurasi model yang bagus 

untuk data citra, namun akurasi tersebut akan 

sangat rentan terhadap overfitting (Haryono 

dkk, 2020). Kondisi overfitting merupakan 

dimana model cenderung menghasilkan 

akurasi yang cukup tinggi yaitu menghafal 

pola data latih dengan sangat baik, akan tetapi 

model tidak cukup baik dalam mengenali data 

baru (generalisasi yang rendah) (Haryono et 

al, 2020)(Setya Nugraha & Hermawan, 2023). 

CNN juga memerlukan waktu yang cukup 

lama dalam memproses data yang besar pada 

data citra. 

Transfer learning merupakan metode 

menggunakan jaringan saraf yang sudah di 

latih sebelumnya lalu mengurangi jumlah 

parameter dengan cara mengambil beberapa 

bagian dari model yang di latih untuk di 

gunakan dalam mengenali model baru 

(Firmansyach dkk, 2023). Dalam transfer 

learning terdapat istilah pre-trained, dimana 

pre-trained merupakan transfer learning yang 

nantinya akan melatih model dengan 

menggunakan data besar. 

CNN memiliki pre-trained model yang cukup 

kuat terhadap data yang besar dan dapat 

mencegah terjadinya overfitting. Pre-trained 

model memiliki tingkat ke dalaman lapisan 

yang berbeda-beda jika di bandingkan dengan 

penggunaan algoritma CNN yang sederhana 

(Pujiati & Rochmawati, 2022).  Pre-trained 

model diantaranya ResNet (Residual 

Network), melakukan pemetaan identitas data 

citra yang di lakukan dengan prinsip skip 

connection atau melewati beberapa layer 

untuk menghindari kehilangan gradien (Wahid 

Islahfari dkk, 2022). Selanjutnya ada 

DenseNet (Dense Convolutional Network) 

bekerja dengan menghubungkan setiap layer 

ke layer yang lain dengan cara feed-forward, 

yang ringan pada masalah gradien, 

penyebaran fitur, mendorong penggunaan 

kembali fitur, dan fungsionalitasnya 

mengurangi jumlah parameter (Widyaya & 

Budi, 2021). Kemudian terdapat VGG (Visual 

Geometry Group) menggunakan convolutional 

layer dengan filter 3x3 dan stride 1 yang 

berada di padding same dan maxpool layer 

dengan filter 2x2 dari stride 2 yang secara 

konsisten di seluruh arsitektur (Ibrahim et al, 

2021). 

Penelitian ini  bertujuan untuk membangun 

model machine learning yang akan dapat 

mengenali jenis tanaman herbal dari citra 

daun tanaman herbal yang memiliki nilai 

accuracy cukup baik. Model machine learning 

dibuat dengan memanfaatkan algoritma pre-

trainined networks seperti Residual Network 

(ResNet) model, Visual Geomentry Group 

(VGG) Model, dan Densely Connected 

Convolutional Networks (DenseNet) model, 

kemudian menambahkan arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) pada 

pre-trained model sebelum output model. 

Untuk melihat apakah pre-trained model dapat 

menghasilkan nilai accuracy yang lebih baik, 

CNN base model juga dibangun untuk 
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membandingkan antara kinerja model 

tersebut. Model terbaik ditentukan 

berdasarkan hasil evaluasi model yaitu nilai 

accuracy model yang paling tinggi dimana nilai 

tersebut menggambarkan kinerja model 

secara keseluruhan yang akan dapat 

memprediksi jenis tanaman herbal. 

II. METODOLOGI  

Gambar 1 merupakan tahapan-tahapan pada 

penelitian ini yaitu dari data yang digunakan 

dilakukan pembagian data, kemudian data 

preprocessing, selanjutnya training model 

menggunakan pre-trained networks dan 

algoritma CNN sederhana, evaluasi model, 

dan yang terahir dihasilkan model terbaik. 

Semua proses tersebut dilakukan dengan 

bahasa pemrograman Python pada Google 

Colaboratory. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Data 

Data pada penelitian ini bersumber dari data 

publik yaitu website Mendelay Data (Dharma 

Adhinata dkk, 2021). Data yang digunakan 

hanya terdiri dari lima jenis citra daun tanaman 

herbal sebanyak 240 citra. Jenis citra daun 

tanaman herbal terdiri dari Carissa Carandas 

(Buah Samarinda) 74 citra, Syzygium Jambos 

(Jambu Mawar) 56 citra,   Plectranthus 

Amboinicus (Torbangun) sebanyak 48 citra, 

Brassica Juncea (Sesawi) 34 citra, dan 

Nyctanthes Arbor-tristis (Srigading) 28 citra. 

Setiap citra memilik resolusi yang sama yaitu 

1600x1200 piksel dan termasuk ke dalam citra 

berwarna dengan berbagai kombinasi nilai 

intensitas dari tiga saluran warna RGB (Red 

Green Blue). Gambar 2 adalah bentuk daun 

dari citra tanaman herbal yang di gunakan. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 
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(e) 

Gambar 2. (a) Plectranthus Amboinicus, (b) 
Syzygium Jambos, (c) Carissa Carandas, (d) 
Brassica Juncea, (e) Nyctanthes Arbor-tristis.  

2.2. Pembagian Data 

Seluruh data citra daun tanaman herbal 

dilakukan pembagian data dengan proposisi 

70% data train yang di gunakan untuk training 

model, 15% data valid untuk validasi model 

pada saat proses training model, dan 15% 

data test untuk proses evaluasi model dalam 

mengukur kinerja model secara keseluruhan.  

2.3. Data Preprocessing 

Data preprocessing yang dilakukan pada data 

train, valid dan test dari citra daun tanaman 

herbal yaitu proses normalisasi data 

menggunakan Image Data Generator 

Tensorflow. Parameter panjang dan lebar citra 

daun dirubah menjadi image_size 200x200 

piksel, perubahan ini dilakukan karena pada 

penelitian ini ukuran citra asli daun yang 

beresolusi besar (1600x1200 piksel) akan 

membutuhkan sumber daya RAM (Random 

Access Memory) dengan ukuran lebih dari 

12GB (melebihi batas maksimum RAM di 

dapatkan pada Google Colab). Kemudian 

menggunakan nilai batch_size 8 yang akan 

menentukan jumlah batch data di setiap epoch 

pada saat training model yaitu dihasilkan 

batch 22, dan mengacak data dengan 

pengaturan seed 9. 

Data preprocessing selanjutnya yaitu 

augmentasi data menggunakan sequential 

layer tensorflow dengan parameter 

RandomFlip horizontal, input_shape yaitu 

image_size dengan 3 karena data bertipe 

RGB, RandomRotation 0.1, RandomZoom 0.1, 

dan Rescaling 1./255. 

2.4. Training Model 

Training model merupakan proses pembuatan 

model dengan data train dan data valid 

menggunakan pre-trained networks yaitu 

model ResNet50, DenseNet201 dan VGG16 

yang dikombinasikan dengan arsitektur 

tambahan, serta training model menggunakan 

algoritma CNN sederhana. 

Arsitektur model CNN sederhana 

menggunakan sequential model tensorflow 

yang terdiri dari tiga Convolutional2D layer 

dengan jumlah filter (kernel) 32, dimensi 3 

yaitu ukuran filter pada operasi konvolusi 3x3 

piksel, padding same, activation ReLu, 

kemudian setiap Convolutional2D layer di ikuti 

dengan MaxPooling2D layer, akan tetapi 

Conv2D layer selanjutnya menggunakan 

kernel 64. Setelah itu menggunakan Dropout 

layer sebesar 0.2. Selanjutnya menggunakan 

Flatten layer, dimana Flatten layer digunakan 

untuk mengubah data array dengan matriks 

dua dimensi menjadi data vektor. Setelah 

Flatten layer menggunakan dua Dense layer 

dengan neuron unit 64 dan activation ReLu. 

Output layer menggunakan Dense Layer 

dengan neuron unit 5 dan activaton softmax. 

Pre-trained model VGG16, ResNet50, dan 

DenseNet201 menggunakan weights 

imagenet, include_top False, input shape 

(image_size, 3) dan trainable False. Kemudian 

di tambahkan Dropout layer sebesar 0.2, 

selanjutnya Flatten layer, dan dua Dense layer 

dengan neuron unit 64 dan activation ReLu. 

Output layer menggunakan Dense layer 

dengan neuron unit 5 dan activation Softmax. 

Semua model dilakukan proses compiler 

menggunakan loss function categorical 

crossentropy karena jenis data citra dauin 

lebih dari dua class, optimizer Adam dan 

metrics accuracy. Training model 

menggunakan nilai epoch 20. 
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2.5. Evaluasi Model 

Evaluasi Model yaitu proses menguji model 

pada data test dengan melihat hasil performa 

model secara keseluruhan menggunakan 

performance metrix seperti accuracy, 

precision, recall dan f1-score (Sulistyowati 

dkk, 2023). 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil Pembagian Data 
Hasil pembagian data train berjumlah 174 

citra, data valid 41 citra, dan data test 37 citra, 

detail jumlah citra setiap kelas di sajikan pada 

Tabel 1. 

Tabel 1. Hasil Pembagian Data 

Data Kelas Jumlah 

Train 

Plectranthus Amboinicus 33 

Syzygium Jambos 39 

Carissa Carandas 51 

Brassica Juncea 23 

Nyctanthes Arbor-tristis 28 

Valid 

Plectranthus Amboinicus 8 

Syzygium Jambos 9 

Carissa Carandas 12 

Brassica Juncea 6 

Nyctanthes Arbor-tristis 6 

Test 

Plectranthus Amboinicus 7 

Syzygium Jambos 8 

Carissa Carandas 11 

Brassica Juncea 5 

Nyctanthes Arbor-tristis 6 

 
3.2. Hasil Training Model 

Tabel 2 merupakan arsitektur model yang 

dihasilkan oleh model algoritma CNN 

sederhana atau CNN base model. 

Tabel 2. Hasil Arsitektur Model CNN 
Sederhana 

Layer (type) Output Shape Param# 

sequential (Sequential) (None, 200, 200, 3) 0 

conv2d (Conv2D) (None, 200, 200, 32) 896 

max_pooling2d 
(MaxPooling2D) 

(None, 100, 100, 32) 0 

conv2d_1 (Conv2D) (None, 100, 100, 64) 18496 

max_pooling2d_1 
(MaxPooling2D) 

(None, 50, 50, 64) 0 

Layer (type) Output Shape Param# 

conv2d_2 (Conv2D) (None, 50, 50, 64) 36928 

max_pooling2d_2 
(MaxPooling2D) 

(None, 25, 25, 64) 0 

dropout (Dropout) (None, 25, 25, 64) 0 

flatten (Flatten) (None, 40000) 0 

dense (Dense) (None, 64) 2560064 

dense_1(Dense) (None, 64) 4160 

dense_2 (Dense) (None, 5) 325 

Total params: 2620869 

Trainable params: 2620869 

Non-trainable params: 0 

 

Tabel 3 merupakan arsitektur pre-trained 

networks model VGG16 yang dihasilkan. 

Tabel 3. Hasil Arsitektur Pre-Trained Networks 
VGG-16 Model 

Layer (type) Output Shape Param# 

sequential 
(Sequential) 

(None, 200, 
200, 3) 

0 

vgg16 (Functional) 
(None, 6, 6, 

512) 
14714688 

dropout (Dropout) 
(None, 6, 6, 

512) 
0 

flatten (Flatten) (None, 18432) 0 

dense (Dense) (None, 64) 1179712 

dense_1 (Dense) (None, 64) 4160 

dense_2 (Dense) (None, 5) 325 

Total params: 15898885 

Trainable params: 1184197 

Non-trainable params: 14714688 

 

Tabel 4 merupakan arsitektur pre-trained 

networks model ResNet50 yang dihasilkan. 

Tabel 4. Hasil Arsitektur Pre-Trained Networks 
ResNet50 Model 

Layer (type) Output Shape Param# 

sequential (Sequential) (None, 200, 200, 3) 0 

resnet50 (Functional) (None, 7, 7, 2048) 23587712 

dropout (Dropout) (None, 7, 7, 2048) 0 

flatten (Flatten) (None, 100352) 0 

dense (Dense) (None, 64) 6422592 

dense_1 (Dense) (None, 64) 4160 

dense_2 (Dense) (None, 5) 325 

Total params: 30014789 

Trainable params: 6427077 

Non-trainable params: 2357712 
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Tabel 5 merupakan arsitektur pre-trained 

networks model DenseNet201 yang 

dihasilkan. 

Tabel 5. Hasil Arsitektur Pre-Trained Networks 
DenseNet201 Model 

Layer (type) Output Shape Param# 

sequential (Sequential) (None, 200, 200, 3) 0 

densenet201 (Functional) (None, 6, 6, 1920) 18321984 

dropout (Dropout) (None, 6, 6, 1920) 0 

flatten (Flatten) (None, 69120) 0 

dense (Dense) (None, 64) 4423744 

dense_1 (Dense) (None, 64) 4160 

dense_2 (Dense) (None, 5) 325 

Total params: 22750213 

Trainable params: 4428229 

Non-trainable params: 18321984 

Tabel 6 merupakan hasil training pre-trained 

networks model dan CNN sederhana yang 

dihasilkan pada epoch ke-20 yang terdiri dari 

nilai accuracy, validation accuracy, loss, dan 

validation loss. Berdasarkan nilai accuracy 

dan validation accuracy yang dihasilkan, 

model terbaik yaitu pada pre-trained networks 

model VGG16 dan DenseNet201 sebesar 

100%. Akan tetapi jika melihat nilai loss dan 

validation loss terendah yaitu pada pre-trained 

networks model DenseNet201 dengan loss 

sebesar 3,26x10-6 dan validation loss 

1,16x10-7. Sehingga training model terbaik 

yaitu pada pre-trained networks model 

DenseNet201. 

Tabel 6. Hasil Training Model 
Pre-Trained 
Networks 

Acc 
Val 
Acc 

Loss Val Loss 

CNN 98,3% 97,6% 0,0689 0,2425 

VGG16 100% 100% 4,18x10-4 0,0093 

ResNet50 85,6% 80,5% 0,3983 0,9400 

DenseNet201 100% 100% 3,26x10-6 1,16x10-7 

3.2. Hasil Evaluasi Model 

Tabel 7 merupakan hasil evaluasi model 

dengan melihat nilai keakuratan model secara 

keseluruhan dalam memprediksi data baru. 

Model terbaik dihasilkan pada pre-trained 

networks model DenseNet201 dengan nilai 

akurasi 100% dan nilai loss 0,000. Kemudian 

di ikuti dengan pre-trained networks model 

VGG16 akurasi sebesar 100% dan loss 0,001, 

setelah itu model CNN sederhana dengan 

akurasi sebesar 97,30% dan loss 0,083, dan 

model dengan akurasi terendah yaitu pre-

trained networks ResNet50 model dengan 

akurasi 81,08% dan loss 0,617. 

 

Tabel 7. Hasil Evaluasi Model 

Pre-Trained 
Networks 

Accuracy Loss 

CNN 97,30% 0,083 

VGG16 100% 0,001 

ResNet50 81,08% 0,617 

DenseNet201 100% 0,000 

IV. KESIMPULAN 

Evaluasi model menghasilkan nilai accuracy 

tertinggi sebesar 100% pada kedua pre-

trained networks model yaitu DenseNet201 

model dan VGG16 model. Akan tetapi jika 

melihat nilai loss yang dihasilkan pada VGG16 

model dengan loss sebesar 0,001 dan 

DenseNet16 model sebesar 0,000, maka 

dapat disimpulkan model pre-trained networks 

DenseNet201 model yang akan mampu 

mengenali data baru dalam memprediksi jenis 

tanaman herbal berdasarkan citra daun secara 

akurat dibandingkan dengan model yang 

lainnya pada penelitian ini. Hasil nilai akurasi 

yang cukup tinggi ini dapat dipengaruhi oleh 

data asli citra daun yang digunakan dengan 

background putih atau dengan nilai intensitas 

RGB mengandung kombinasi red 255 dan 

blue 255 secara merata pada seluruh citra 

daun. 
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