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Tanaman herbal telah lama dimanfaatkan sebagai sumber pengobatan tradisional di
berbagai budaya, termasuk di Indonesia yang kaya akan keanekaragaman hayati.
Kesamaan morfologi antar jenis daun herbal seringkali menyulitkan mengenali
secara visual, terutama bagi masyarakat umum yang tidak memiliki latar belakang
botani. Pemanfaatan teknologi pengolahan citra dan pembelajaran mendalam untuk
klasifikasi tanaman herbal memiliki peran penting dalam mendukung konservasi dan
pemanfaatan sumber daya alam. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
klasifikasi otomatis daun herbal menggunakan pendekatan transfer learning dengan
model Xception. Tahapan penelitian meliputi akuisi citra daun tanaman herbal,
preprocessing citra, pelatihan model Xception, dan pengujian. Citra daun herbal yang
digunakan dalam penelitian ini berjumlah 600 citra daun Cincau, Kemangi, Seledri,
Jambu Biji, Pepaya, dan Blimbing Wuluh dari data primer dan sekunder. Model
dilatih menggunakan optimizer Adamax dengan ukuran citra 128x128 piksel dan
dievaluasi berdasarkan akurasi, precision, recall, dan fl-score. Hasil pengujian
diperoleh kinerja mencapai akurasi 98,33%, presisi 99%, recall 98%, dan f1-score
98%. Temuan ini, menunjukkan bahwa model Xception yang mampu
mengklasifikasikan 3 kelompok tanaman untuk pengobatan herbal dan masing-
masing kelompok terdiri dari 2 jenis tanaman dengan unjukkerja yang sangat tinggi.
Model ini dapat diimplementasikan sebagai bagian dari sistem pendukung keputusan
dalam bidang farmasi dan konservasi tanaman obat.

® @ This is an open-access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution-
NonCommercial 4.0 International (CC BY SA 4.0)

1. INTRODUCTION

glukosa darah[1], [6].Sementara cincau hitam juga
mengandung flavonoid dan alkaloid yang mampu

Penyakit tidak menular (PTM) seperti diabetes
melitus, hipertensi, dan kanker merupakan penyebab
utama morbiditas dan mortalitas di seluruh dunia,
termasuk di Indonesia. Diabetes melitus, yang ditandai
oleh kadar glukosa darah tinggi secara kronis, telah
menjangkiti lebih dari 16 juta penduduk Indonesia [1].
Hipertensi, dikenal sebagai silent Kkiller, juga
berkontribusi terhadap komplikasi serius seperti stroke
dan penyakit jantung koroner [2], [3]. Sementara itu,
kanker tetap menjadi penyebab kematian tertinggi
kedua di dunia, dengan kanker payudara dan prostat
sebagai dua jenis yang paling banyak menyerang
populasi[4], [5].

Dalam  menghadapi  tantangan  tersebut,
masyarakat dan ilmuwan mulai melirik tanaman
herbal tradisional sebagai alternatif atau pelengkap
pengobatan modern, mengingat efek samping obat
farmakologis yang sering kali tidak diinginkan.
Penelitian menunjukkan bahwa daun jambu biji
memiliki efek signifikan dalam menurunkan kadar

menurunkan glukosa darah secara efektif [7], [8].

Untuk hipertensi, tanaman seperti daun seledri
dan kemangi telah diuji secara ilmiah dan terbukti
menurunkan tekanan darah secara bermakna, baik
secara individu maupun dalam bentuk jelly [2], [9].
Aktivitas penyuluhan dan penanaman tanaman obat
keluarga (TOGA) pun telah digalakkan untuk
memperkuat pemanfaatan lokal dalam pengendalian
hipertensi [10].

Sementara itu, dalam bidang onkologi, senyawa
bioaktif dari daun belimbing wuluh dan daun pepaya
menunjukkan aktivitas antikanker pada berbagai jenis
sel kanker, termasuk kanker payudara dan prostat.
Studi in silico dan in vitro menunjukkan bahwa fraksi
n-heksan daun pepaya memiliki aktivitas sitotoksik
sangat kuat terhadap sel kanker prostat DU 145[5],
sedangkan senyawa dari daun belimbing wuluh
menunjukkan afinitas ikatan yang baik terhadap
reseptor kanker payudara [4], [11]. Pengembangan e-
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modul bioinformatika juga telah dilakukan untuk
memprediksi interaksi senyawa aktif daun pepaya
sebagai kandidat obat kanker paru-paru [12].

Tanaman herbal telah lama dimanfaatkan sebagai
sumber pengobatan tradisional di berbagai budaya,
termasuk  di  Indonesia yang kaya akan
keanckaragaman hayati [13]. Daun, sebagai salah satu
bagian utama tanaman herbal, sering digunakan dalam
berbagai ramuan obat karena kandungan senyawa
aktifnya. Kesamaan morfologi antar jenis daun herbal
seringkali menyulitkan mengenali secara visual,
terutama bagi masyarakat umum yang tidak memiliki
latar belakang botani [14]. Kesalahan dalam
identifikasi dapat berakibat pada penggunaan tanaman
yang tidak tepat, yang berpotensi membahayakan
kesehatan.

Seiring dengan  perkembangan teknologi,
pendekatan berbasis pengolahan citra digital dan
pembelajaran mesin telah diterapkan untuk mengatasi
tantangan dalam klasifikasi daun herbal. Metode
Convolutional Neural Network (CNN) telah
menunjukkan kinerja yang menjanjikan dalam tugas-
tugas klasifikasi citra. Sebagai contoh, [15] berhasil
mengklasifikasikan empat jenis daun herbal dengan
akurasi 96,2% menggunakan model VGG16 melalui
transfer learning. Demikian pula, [16] bahwa CNN,
baik tanpa ekstraksi fitur maupun dengan kombinasi
ekstraksi fitur HSV, mencapai akurasi sebesar 98%
dalam skenario pencahayaan terang dan gelap.

Selain CNN, berbagai metode lain telah
digunakan dalam klasifikasi daun herbal. [17]
menggabungkan Fourier Descriptor dengan Naive
Bayes dan CNN, mencapai akurasi hingga 100%
dalam kondisi pencahayaan terang. [ 18] menggunakan
Backpropagation Neural Network (BNN) dengan
ekstraksi ciri bentuk, memperoleh akurasi sebesar
88,75%. Metode K-Nearest Neighbor (KNN) juga
telah diterapkan, seperti yang dilakukan oleh [19],
yang mencapai akurasi 97,5% dalam klasifikasi lima
jenis daun herbal di Sulawesi Tenggara.

Berbagai studi  menunjukkan  bahwa
pemanfaatan teknologi pengolahan citra dan
pembelajaran mesin untuk klasifikasi tanaman herbal
semakin meningkat. [20] menekankan pentingnya
teknik segmentasi serta ekstraksi fitur warna dan
bentuk dalam proses klasifikasi digital. Namun,
pendekatan ini masih mengandalkan fitur statistik
sederhana yang bersifat manual. Sebagai respons

terhadap keterbatasan tersebut, algoritma
pembelajaran mesin seperti KNN dan Naive Bayes
mulai diterapkan, tetapi kinerjanya cenderung

menurun saat menghadapi dataset yang kompleks atau
kondisi pencahayaan yang bervariasi [17], [19], [21]
Model pembelajaran mendalam seperti CNN
kemudian menjadi alternatif unggul karena
kemampuannya mengekstraksi fitur citra secara
otomatis dan representatif. [22] menunjukkan bahwa
CNN menghasilkan akurasi lebih tinggi dibanding
metode berbasis fitur manual, khususnya dalam

kondisi pencahayaan yang tidak ideal. [23]
menerapkan model VGG16 yang telah dilatih pada
ImageNet untuk klasifikasi daun herbal lokal dan
berhasil mencapai akurasi lebih dari  96%,
mempercepat proses pelatihan dengan hasil yang tetap
tinggi.

Meskipun demikian, sebagian besar studi
menggunakan depth yang rendah seperti VGG16 dan
belum banyak yang mengeksplorasi arsitektur CNN
yang lebih mendalam seperti Xception. Xception,
yang dikembangkan oleh [13], menggabungkan
keunggulan Inception dengan efisiensi depthwise
separable convolution, memungkinkan ekstraksi fitur
lebih mendalam dengan kompleksitas komputasi yang
lebih rendah. [25] menunjukkan potensi Xception
dalam Kklasifikasi citra daun tanaman hortikultura,
namun belum ada studi yang secara spesifik menguji
efektivitasnya pada daun tanaman herbal yang
memiliki kemiripan visual sangat tinggi antar kelas.

Selain itu, sebagian besar studi tidak secara
mengevaluasi performa model dalam kondisi yang
bervariasi. Dalam konteks lain, seperti pendeteksian
hama pada tanaman caisim, penggunaan CNN juga
menunjukkan peningkatan performa  signifikan
tergantung arsitektur dan parameter pelatihan. [26]
menunjukkan bahwa eksperimen CNN pada 1.000
gambar tanaman caisim mencapai akurasi terbaik
sebesar 92% dan Fl-score 0,92 setelah tiga kali
eksperimen, menggambarkan pentingnya pemilihan
arsitektur dan konfigurasi model.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
melakukan klasifikasi citra daun tanaman herbal
menggunakan pendekatan transfer learning dengan
model CNN Xception. Penelitian ini difokuskan pada
enam jenis tanaman herbal, yaitu Cincau, Kemangi,
Seledri, Jambu Biji, dan Pepaya, yang digunakan
dalam pengobatan tradisional. Dataset yang digunakan
merupakan dataset lokal yang telah diaugmentasi
untuk meningkatkan keragaman data dan ketahanan
model terhadap variasi citra. Model Xception
digunakan sebagai arsitektur utama dalam proses
klasifikasi untuk mengevaluasi keakuratan pengenalan
citra daun.

2. MATERIALS AND METHODS

Metode penelitian ini mengadopsi pengolahan
citra digital dan klasifikasi menggunakan deep
learning berbasis transfer learning yaitu model
Xception.Adapun prosedur yang ditempuh dalam
penelitian ini meliputi beberapa langkah yang
ditunjukkan sesuai Gambar 1.

Data CitraTanaman Herbal

[Cin;au.Kemanq\ Seledri,
Daun Herbal —){ Akuisisi Jambu biji, Pepaya,Blimbing Wuiuh) F ing Data

h 4
Klasifikasi Obat Herbal -
Xception
kanker.hiperiensi,diabeles
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Gambar 1. Diagram blok penelitian klasifikasi
tanaman herbal.
2.1 AKuisisi

Pada tahap ini, pengambilan citra digunakan
untuk mengumpulkan data dan
mengklasifikasikannya. Citra rempah diambil
menggunakan kamera smartphone Iphone 11 Pro
dengan spesifikasi kamera 12 megapiksel. Citra
diambil pada jarak +5 cm dengan orientasi potret.
Sumber citra diperoleh dari kebun tanaman herbal
dan internet. Total sebanyak 600 gambar berhasil
dikumpulkan, yang terbagi merata ke dalam enam
kelas citra daun herbal, masing-masing berjumlah
100 gambar yaitu Cincau, Kemangi, Seledri, Jambu
Biji, Pepaya, dan Blimbing Wuluh.

Gambar 1. Citra daun herbal

2.2 Preprocessing Data

Pada tahap preprocessing, data yang telah
diperoleh dari proses akuisisi dipersiapkan melalui
serangkaian langkah seperti pembagian dataset,
penyesuaian ukuran citra, dan augmentasi, guna
memastikan kualitas data yang optimal untuk
pelatihan model.

Dataset yang terdiri dari 600 citra daun herbal
dibagi ke dalam tiga subset dengan rasio 80:10:10
untuk data pelatihan, validasi, dan pengujian.
Pembagian data dilakukan menggunakan metode train
test split dengan pengacakan data serta penetapan
parameter random state untuk memperoleh pembagian
data yang stabil. Seluruh citra dalam dataset daun
herbal diubah ukurannya menjadi 128 x 128 piksel
dengan tiga kanal warna (RGB) untuk menyesuaikan
format input yang dibutuhkan oleh arsitektur CNN
yang digunakan.

Selanjutnya, untuk meningkatkan keragaman data
agar menghindari overfitting, diterapkan augmentasi
meliputi Nilai intensitas piksel pada setiap citra
dinormalisasi terlebih dahulu dengan melakukan
rescaling ke dalam rentang [0, 1], yaitu dengan
membagi nilai piksel dengan 255, rotasi 30 derajat,
distorsi sudut melalui shearing sebesar 10%,
pembesaran skala 10%, serta pembalikan citra secara
horizontal.

2.3 Klasifikasi Model Xception
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Gambar 3. Model Arsitektur Xception

Gambar 3. Model Arsitektur Xception, yakni
salah satu jenis dari jaringan Convolutional Neural
Network yang mendukung proses klasifikasi citra.
Arsitektur ini terdiri atas tiga komponen utama, yaitu
Entry Flow, Middle Flow, dan Exit Flow, yang secara
berurutan bertugas mengekstraksi serta menyusun
representasi fitur dari citra masukan.

Pada tahap awal, yaitu Entry Flow, proses
dimulai dengan dua lapisan konvolusi berukuran 3x3
yang dilengkapi fungsi aktivasi ReLU serta stride 2x2
untuk menurunkan resolusi spasial dari citra. Setelah
itu, terdapat tiga blok berturut-turut, di mana masing-
masing blok terdiri dari dua lapisan Separable
Convolution yang dilanjutkan dengan MaxPooling
berukuran 3x3. Agar transformasi fitur tetap konsisten
antar blok, digunakan shortcut connection berupa
konvolusi 1x1 untuk menyamakan dimensi keluaran
dan masukan.

Selanjutnya, pada Middle Flow, struktur jaringan
terdiri atas delapan blok. Masing-masing blok memuat
tiga lapisan Separable Convolution dengan aktivasi
ReLU. Tahap ini dirancang untuk memperdalam
proses ekstraksi fitur dengan mempertahankan
kompleksitas komputasi pada tingkat yang stabil
melalui penerapan konvolusi terpisah (depthwise
separable convolution), yang membagi proses spasial
dan channel-wise ke dalam dua tahap berbeda.

Proses dilanjutkan ke Exit Flow, dimulai dengan
konvolusi 1x1, diikuti oleh dua lapisan Separable
Convolution yang masing-masing memiliki 728 dan
1024 filter, serta satu lapisan MaxPooling. Kemudian,
dua lapisan tambahan Separable Convolution dengan
1536 dan 2048 filter diterapkan  untuk
menyempurnakan fitur yang telah terbentuk
sebelumnya. Setelah proses ini selesai, dilakukan
operasi lapisan tambahan yaitu
GlobalAveragePooling2?D  guna meratakan fitur
spasial menjadi vektor satu dimensi sebagai hasil akhir
ekstraksi. Selanjutnya, ditambahkan lapisan Dense(6,
activation="softmax') yang menghasilkan distribusi
probabilitas atas enam kelas target yaitu Cincau,
Kemangi, Seledri, Jambu Biji, Pepaya, dan Blimbing
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Wuluh, sehingga model dapat mengklasifikasikan
citra dengan tepat.

2.4 Evaluasi Model

Untuk menilai kinerja model klasifikasi yang
dikembangkan, digunakan confusion matrix sebagai
metode  evaluasi utama. Confusion matrix
memberikan gambaran kuantitatif terhadap hasil
klasifikasi model dengan membandingkan label
prediksi dengan label sebenarnya. Matriks ini terdiri
dari empat komponen utama, yaitu true positive (TP),
true negative (TN), false positive (FP), dan false
negative (FN). True positive mengacu pada jumlah
data yang benar-benar termasuk dalam kelas positif
dan berhasil diprediksi dengan benar oleh model.
Sebaliknya, true negative menunjukkan jumlah data
dari kelas negatif yang juga berhasil diprediksi secara
tepat. Sementara itu, false positive merujuk pada data
yang seharusnya diklasifikasikan sebagai negatif,
namun diprediksi sebagai positif. Adapun false
negative adalah data yang sebenarnya merupakan
kelas positif, namun secara keliru diklasifikasikan
sebagai negatif [27].

Melalui analisis menggunakan confusion matrix,
dapat dihitung sejumlah metrik evaluasi seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score, yang secara
keseluruhan memberikan informasi mengenai model
dalam mengenali pola data serta melakukan klasifikasi
yang tepat.

3. RESULTS AND DISCUSSION

Total sebanyak 600 gambar berhasil dikumpulkan
sebagai dataset penelitian, yang terbagi secara merata
ke dalam tiga kelas citra pengobatan herbal, masing-
masing sebanyak 200 gambar. Tiga kelas tersebut
meliputi Obat Kanker (Daun Pepaya & Blimbing
Wauluh), Obat Hipertensi (Daun Seledri & Kemangi)
dan Obat Diabetes (Daun Jambu Biji & Cincau).
Dataset ini selanjutnya dibagi ke dalam tiga subset
dengan rasio 80:10:10 yang digunakan secara
berurutan untuk proses pelatihan (training), validasi
(validation), dan pengujian (testing).

Pelatihan dilakukan selama 10 epoch dengan
menggunakan learning rate awal sebesar 0.001.
Gambar 4. menunjukkan grafik loss dan akurasi pada
data pelatihan dan validasi.

Training and Validation Loss

nd Validation Accuracy

Epochs Epochs

Gambar 2. Grafik Training dan Validation Loss serta
Accuracy

Berdasarkan Gambar 4, terlihat bahwa nilai loss

pada data pelatihan menunjukkan penurunan yang

konsisten dari epoch ke-1 hingga epoch ke-10. Hal ini

menandakan bahwa model berhasil belajar dari data
latih dengan baik seiring bertambahnya jumlah epoch.
Di sisi lain, validation loss mengalami penurunan
yang signifikan pada awal pelatihan dan cenderung
stabil mulai dari epoch ke-7 hingga epoch ke-10, yang
mengindikasikan  tidak  terjadinya  overfitting.
Sementara itu, akurasi validasi terus meningkat dan
mencapai nilai maksimum sebesar 0,9667 pada epoch
ke-7, yang ditandai sebagai epoch terbaik dalam
proses pelatihan. Stabilitas akurasi validasi dari epoch
ke-7 hingga ke-10 mencerminkan generalisasi model
yang baik terhadap data yang tidak dikenal.

Confusion Matrix

Obat Diabetes

Obat Hipertensi

Actual

Obat Kanker

Obat Diabetes
bat Hipertensi
Obat Kanker

o
Predicted

Gambar 3. Confusion Matrix Klasifikasi Tanaman
Herbal

Evaluasi lanjutan menggunakan confusion
matrix seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5
menggambarkan bahwa model klasifikasi mampu
membedakan tiga kelas pengobatan herbal dengan
sangat baik. Dari total 60 citra uji, sebanyak 59 citra
berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara satu
citra dari kelas Obat Kanker (Daun Pepaya &
Blimbing Wuluh) yang keliru diprediksi sebagai Obat
Hipertensi. Seluruh citra dari kelas Obat Hipertensi
(Daun Seledri & Kemangi) dan Obat Diabetes (Daun
Jambu Biji & Cincau) berhasil diklasifikasikan dengan
akurat tanpa kesalahan.

Classificaticn Report:

precision

recall fl-score  support

obat Diabetes 1.88 1.82 1.2@ 22
Obat Hipertensi .95 1.88 8.97 18
Obat Kanker 1.88 @.95 8.97 28
accuracy 8.93 ]

macro avg 2.98 8.98 B.95 [=12)
weighted avg 2.93 @.93 @.938 e

Gambar 6. Hasil Pengujian
Berdasarkan hasil pengujian pada Gambar 6,
tingkat akurasi klasifikasi yang diperoleh mencapai
98,33%, presisi 98%, recall 98% , dan fl-score 98%
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yang menunjukkan bahwa model memiliki performa
yang sangat baik dalam mengenali pola visual dari
masing-masing kategori penyakit. Tingkat kesalahan
yang sangat rendah ini juga mengindikasikan bahwa
arsitektur yang digunakan telah mampu mempelajari
fitur-fitur penting pada citra daun herbal secara
optimal dan menghasilkan prediksi yang konsisten.

4. CONCLUSION

Penelitian ini berhasil mengembangkan model
klasifikasi citra daun herbal berbasis transfer learning
menggunakan arsitektur Xception. Proses penelitian
mencakup  pengumpulan data, preprocessing,
pelatihan, dan evaluasi model. Model menunjukkan
performa tinggi dengan akurasi uji 98,33%, presisi
98%, recall 98% , dan fl-score 98% . Hasil confusion
matrix memperlihatkan tingkat kesalahan klasifikasi
yang sangat rendah, satu dari 60 citra uji. Kurva
training dan validation loss yang stabil menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang
baik dan tidak mengalami overfitting.

Temuan ini menunjukkan bahwa arsitektur
Xception efektif dalam mengenali citra daun herbal,
meskipun dengan jumlah data yang terbatas. Untuk
pengembangan ke depan, disarankan perluasan dataset
serta integrasi ke dalam aplikasi berbasis mobile atau
web, dan eksplorasi model deep learning lain seperti

EfficientNet atau Vision Transformer sebagai
perbandingan performa.
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