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ABSTRAK

EGCLAMNETL2: MODEL PENGENALAN CITRA DAUN FITOMEDISIN
MENGGUNAKAN CONTRAST ENHANCEMENT DAN REGULARIZED DEEP
LEARNING BERBASIS ENSEMBLE BOOSTING

Pengetahuan fitomedisin adalah pengetahuan yang berhubungan dengan penggunaan
tanaman untuk pengobatan yang diturunkan secara-turun temurun. Studi tentang
fitomedisin tidak hanya berkaitan dengan manajemen pengetahuan tetapi juga
pemrosesan gambar. Untuk mengelola pengetahuan ini, perlu adanya implementasi
teknologi computer vision untuk memproses data gambar tanaman fitomedisin agar dapat
dikelola dengan mudah. Dalam penelitian ini dilakukan eksperimen dengan
menggunakan empat model yang beda yaitu MNET, MNETL2, GCLAMNET dan
EGCLAMNETL?2 . Eksperimen MNET yang dilakukan menggunakan pengaturan
parameter yang ada dengan value antara lain, nilai batch size: 32, nilai epoc 50, nilai
optimizer: Adam nilai learning rate  0.0001 dan nilai input shape 224x224.
Regularisasi L2 (0.05 pada model MNETL2 berdampak signifikan pada nilai /oss. Nilai
loss pada model MNETL2 cenderung menurun dibandingkan MNET secara signifikan
pada setiap epoch. Ada tiga parameter yang perlu diinisiasi pada model GCLA yang
diusulkan yaitu: clipLimit, tileGridSize dan midGamma. Parameter clipLimit
mengatur nilai contrast limiting threshold. Parameter clipLimit didefinisikan dengan
nilai (3.0). Parameter tileGridSize digunakan untuk jumlah tile di setiap baris dan
kolom piksel citra fitomedisin. Parameter tileGridSize didefinisikan dengan nilai (8,8)
sedangkan parameter midGamma didefinisikan dengan nilai (1.0). Beberapa
eksperimen sebelumnya dilakukan untuk mengetahui koefisien parameter yang sesuai
untuk masing-masing model sebelum digunakan pada EGCLAMNETL?2. Arsitektur
model EGCLAMNETL?2 yang diusulkan sebagai model pengenalan citra daun tanaman
fitomedisin menggunakan pendekatan ensemble boosting. Berdasarkan hasil eksperimen
EGCLAMNETL2 mendapatkan akurasi pengujian paling baik dibandingkan model
sebelumnya yaitu 90,72%, MNET mendapatkan akurasi sebesar 83,73%, GCLAMNET

mendapatkan akurasi sebesar 69,39% dan MN mendapatkan akurasi sebesar
84,27%.
Kata Kunci : Phytomedicine, deep learning, image processing, contrast

enhancement, regularization, ensemble boosting
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ABSTRACT

EGCLAMNETL2: PHYTOMEDISIN LEAF IMAGE RECOGNITION MODEL
USING CONTRAST ENHANCEMENT AND REGULARIZED DEEP
LEARNING BASED ON ENSEMBLE BOOSTING

Phytomedical knowledge is knowledge related to the use of plants for treatment that are
passed down from generation to generation. The study of phytomedicine is concerned not
only with knowledge management but also image processing. To manage this knowledge,
it is necessary to implement computer vision technology to process phytomedicine plant
image data so that it can be managed easily. This study conducted experiments using four
different models, namely MNET, MNETL2, GCLAMNET and EGCLAMNETL2.
MNET experiments conducted using existing parameter settings with values include
batch size: 32, epoch: 50, optimizer value: Adam, learning rate value = 0.0001 and input
shape value: 224x2241.2 regularization (0.05) in the MNETL2 model has a significant
impact on loss values. The loss value in the MNETL2 model tends to decrease compared
to MNET significantly at each epoch. There are three parameters that need to be
initialized in the proposed GCLA model: clipLimit, tileGridSize and midGamma. The
clipLimit parameter sets the contrast limiting threshold value. The clipLimit parameter is
defined with a value of (3.0). The tileGridSize parameter is used for the number of tiles
in each row and column of phytomedicine image pixels. The tileGridSize parameter is
defined with a value (8.8) while the midGamma parameter is defined with a value (1.0).
Several previous experiments were conducted to determine the appropriate parameter
coefficients for each model before being used on EGCLAMNETL2. The proposed
EGCLAMNETL2 model architecture as a model of phytomedicine plant leaf image
recognition uses an ensemble boosting approach. Based on the experimental results,
EGCLAMNETL2 got the best test accuracy compared to the previous model, which was
90.72%, MNET got an accuracy of 83.73%, GCLAMNET got an accuracy of 69.39%
and MNETL?2 got an accuracy of 84.27%.

Keywords 1 phytomedicine, deep learning, image processing, contrast
enhancement, regularization, ensemble boosting
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BAB 1 PENDAHULUAN

Pada bab ini secara khusus dijelaskan mengenai latar belakang dan kontribusi
penelitian. Pendahuluan berisi tentang latar belakang serta justifikasi topik pembahasan
layak untuk dijadikan sebagai topik penelitian. Isi dari bab pendahuluan ini antara lain
adalah latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat,

metodologi serta sistematika penulisan.
1.1.  Latar Belakang

Tanaman fitomedisin digunakan untuk pengobatan yang diturunkan secara turun-
temurun oleh masyarakat di Indonesia. Tanaman fitomedisin dinilai memiliki kelebihan
dalam hal keamanan, kemudahan akses untuk mendapatkannya, biaya rendah dan
kesesuaian dengan tradisi budaya (Barbosa et al., 2012). Tanaman fitomedisin
mengandung zat atau bahan aktif yang berguna untuk memelihara kesehatan tubuh atau
penyembuhan penyakit (Maulidiya & Kasrina, 2016). Potensi tumbuhan fitomedisin di
Indonesia ini apabila dikelola dengan baik akan sangat bermanfaat dari segi ekonomi,

sosial budaya maupun lingkungan.

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa masyarakat adat cenderung
menggunakan tanaman fitomedisin untuk pengobatan alternatif (Maulidiya & Kasrina,
2016). Berdasarkan Data Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) dari Badan Penelitian dan
Pengembangan Kesehatan, Kementerian Kesehatan menunjukkan bahwa 30,4% rumah
tangga di Indonesia memanfaatkan pelayanan kesehatan tradisional, diantaranya 77,8%
rumah tangga memanfaatkan jenis pelayanan kesehatan tradisional keterampilan tanpa
alat, dan 49,0% rumah tangga memanfaatkan ramuan. Menurut hasil penelitian, dari
sekian banyak jenis tanaman fitomedisin sebanyak 20-22% yang dibudidayakan,
sedangkan sekitar 78% diperoleh melalui pengambilan langsung (eksplorasi) dari hutan

(Balitkes, 2013) .

Pemerintah telah mengupayakan dokumentasi pembuatan Bank Data Obat Bahan
Alam Indonesia yang dibuat dan dikelola oleh Badan Pengawas Obat dan Makanan.
Informasi yang tersedia meliputi agenda kerjasama Badan POM dengan berbagai

institusi dan perguruan tinggi terkait penelitian tanaman fitomedisin, hayati bahan
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fitomedisin, publikasi artikel ilmiah, dan taksonomi tanaman fitomedisin. Hal serupa
juga dilakukan oleh Balai Jaringan Informasi Ilmu Pengetahuan dan Teknologi (Balai
IPTEKnet) BPPT melalui websitenya yang membuat pangkalan data berisi daftar
tanaman fitomedisin Indonesia. Selain itu, pangkalan data tersebut menggunakan indeks
nama tanaman dan nama penyakit sebagai kata kunci pencarian dan pelacakan data. Data
yang tersedia merupakan hasil kerjasama IPTEKnet dengan CODATA ICSU Indonesia
(Maulidiya & Kasrina, 2016).

Penelitian di bidang tanaman fitomedisin juga semakin gencar dilakukan. Berbagai
informasi terkait karakteristik, fitokimia, dan pemanfaatan tanaman obat tersebut perlu
terus dipublikasikan kepada masyarakat. Salah satu cara pengelolaan informasi tanaman
fitomedisin yaitu melalui sebuah aplikasi yang dilengkapi fitur pengenalan tanaman
fitomedisin yang dapat diakses melalui internet. Implementasi teknologi computer vision
dapat digunakan untuk mempermudah mengenali tanaman fitomedisin agar tidak ada
kesalahan dalam penggunaannya untuk pengobatan (Dahigaonkar & Kalyane, 2018;
Nithiyanandhan & Reddy, 2017).

Proses identifikasi tumbuhan obat dilakukan masyarakat dengan berbagai cara,
diantaranya melalui taksonomi, seperti bunga, biji, daun, akar dan lain-lain. Namun,
daun merupakan salah satu bagian tanaman yang sering digunakan untuk mengenali jenis
tanaman. Selain itu, salah satu bagian tanaman fitomedisin yang paling banyak
digunakan untuk pengobatan adalah bagian daun. Daun juga digunakan untuk mengenali
dan mengklasifikasi tanaman, karena setiap jenis tanaman memiliki beberapa fitur yaitu
bentuk, warna dan tekstur yang berbeda. Selain itu, daun lebih mudah diperoleh karena

tidak tergantung pada musim (Riska, Cahyani, & Rosadi, 2015).

Daun tanaman fitomedisin biasanya dikenali berdasarkan ciri fisik dan warna pada
daun. Untuk mengenali atau mengidentifikasi daun cara yang paling sederhana adalah
dengan melihat bentuk bentuk, warna dan tekstur daunnya, akan tetapi tidak banyak
orang yang dapat membedakan antara daun yang satu dengan yang lain. Beragamnya
jenis tumbuhan fitomedisin sehingga kemampuan untuk mengidentifikasi daun
tumbuhan fitomedisin dengan tepat menjadi kebutuhan penting bagi pakar maupun

masyarakat yang berhubungan dengan penggunaan tumbuhan fitomedisin. Selain itu,



pengenalan biasanya dilakukan dengan memperhatikan daun secara manual dengan
membandingkan satu persatu bagian dari tanaman obat. Namun, jika pengenalan atau
klasifikasi tersebut dilakukan langsung secara manual memerlukan waktu yang lama

(Trinugi Wira Harjanti & Himawan, 2021).

Oleh karena itu dibutuhkan teknologi berbasis komputer sebagai alat bantu untuk
mempercepat proses identifikasi daun tanaman fitomedisin (Jamaliah, Whidhiasih, &
Maimunah, 2017). Selain itu, sistem teknologi berbasis komputer ini daun tanaman obat
ini bermanfaat untuk membantu penderita buta warna dan lansia mengenali daun
tanaman fitomedisin agar tidak salah membedakan warna dan mengetahui jenis tanaman
yang digunakan (Syam, Rifka, & Aulia, 2021). Teknologi berbasis komputer yang dapat
digunakan untuk mengenali daun tanaman fitomedisin yaitu teknologi pengolahan citra
digital. Pengolahan citra digital adalah salah satu teknologi yang dikembangkan untuk
mendapatkan informasi dari citra dengan cara memodifikasi bagian dari citra yang

diperlukan sehingga menghasilkan citra lain yang lebih informatif (Jamaliah etal., 2017).

Pengolahan citra digital merupakan bidang yang mempelajari bagaimana suatu
citra dibentuk, dikelola, dan dianalisa untuk mendapatkan informasi yang bermanfaat.
Melalui pengolahan citra dapat menghasilkan informasi yang kemudian dapat berguna
dalam membantu pekerjaan manusia. Untuk mengenali suatu objek daun secara tepat
dibutuhkan citra yang fokus pada objek dengan kontras yang baik agar dapat
diidentifikasi dengan cara melakukan contrast enhancement (CE) pada citra

(Nurnaningsih, Alamsyah, Herdiansah, & Sinlae, 2021).

Studi mengenai contrast enhancement (CE) untuk citra daun telah dilakukan oleh
penelitian sebelumnya dengan menggunakan beberapa teknik atau metode yang berbeda-
beda. Berdasarkan hasil studi literatur pada tahun 2018 hingga 2022, ada beberapa
metode yang digunakan untuk melakukan contrast enhancement (CE) pada citra daun
fitomedisin, antara lain histogram equalizer (HE), contrast-limited adaptive histogram

equalization (CLAHE) dan contrast stretching (CS).

Penelitian oleh Thanikkal et al. (2018) menggunakan pendekatan contrast
stretching (CS) untuk memperbaiki citra daun pada dataset citra daun yang memiliki

kontras rendah yang dikarenakan hasil pencahayaan yang rendah, kurangnya rentang



dinamis dalam sensor pencitraan, pengaturan lensa yang salah selama akuisisi gambar
dan lainnya. Metode lain dari penyempurnaan kontras adalah histogram equalizer (HE).
Kedua metode digunakan untuk meningkatkan kontras, lebih tepatnya, menyesuaikan
intensitas gambar untuk meningkatkan kontras, namun pada metode histogram
equalization, bentuk keseluruhan histogram berubah, sedangkan contrast stretching

bentuk keseluruhan histogram tetap sama (Thanikkal, Dubey, & Thomas, 2018).

Penelitian oleh Singh et al. (2019) menggunakan metode histogram equalizer (HE)
untuk meningkatkan kualitas citra daun mangga. Dataset penelitian ini terdiri dari 1070
citra daun mangga dengan ukuran 128x128 piksel. Kontras citra ditingkatkan dengan
menetapkan nilai intensitas yang seragam ke piksel berdasarkan nilai histogram citra
yang ada dengan bantuan fungsi pada metode histogram equalizer (HE). Metode tersebut
digunakan untuk meningkatkan citra daun mangga, tetapi kebanyakan kasus
menghasilkan pencahayaan dan intensitas saturasi berlebih yang tidak dibatasi pada
histogram equalizer (HE). Sebagai saran penelitian lebih lanjut, pengembangan dari
metode HE yaitu contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE) dapat
digunakan untuk eksperimen perbandingan untuk mengetahui apakah dapat
memperbaiki masalah dari hasil metode histogram equalizer (Singh, Chouhan, Jain, &

Jain, 2019).

Penelitian oleh Ansari et al. (2022) menggunakan 400 citra daun sebagai dataset
penelitian. Metode yang digunakan adalah contrast-limited adaptive histogram
equalization (CLAHE)) yang digunakan untuk memperbaiki kontras pada citra daun yang
ada pada dataset. Histogram nilai piksel dan nilai daerah di sekitarnya dapat diproduksi
dengan bantuan CLAHE Fungsi contrast-limited adaptive (CLA) akan membatasi
penyesuaian kontras maksimum pada histogram lokal (Ansari et al., 2022).

Penelitian Chethan et al. (2021) menggunakan metode contrast-limited adaptive
histogram equalization (CLAHE). Metode CLAHE merupakan peningkatan adaptive
histogram equalization (AHE') dimana amplifikasi kontras terbatas pada citra daun,
sehingga masalah noise dapat dikurangi. Identifikasi citra daun tanaman fitomedisin
dilakukan dengan menggunakan support vector machine (SVM) and convolutional neural

networks (CNN) sebagai classifier. Berdasarkan hasil eksperimen contrast-limited



adaptive histogram equalization (CLAHE) memberikan peningkatan citra daun
kecerahan dengan kontras yang yang baik untuk citra daun (Chethan, Donepudi, Supreeth,
& Maani, 2021).

Berdasarkan penelitian sebelumnya, metode CLAHE merupakan metode dengan
kinerja yang baik untuk memperbaiki kontras data citra daun yang rendah dikarenakan
kondisi pencahayaan yang rendah, kondisi rentang dinamis dalam sensor pencitraan yang
rendah, kondisi pengaturan aperture lensa yang salah pada saat pengambilan gambar atau
citra. Meskipun CLAHE dapat meningkatkan kontras, namun perlu adanya metode lain
yang digunakan untuk mengatasi kelebihan kecerahan dan kontras tidak sempurna yang
oleh CLAHE , terutama pada citra daun yang sebelumnya telah memiliki kontras yang baik
tanpa implementasi CLAHE . Berdasarkan penelitian oleh Rahman et al (2016), gamma
correction (GC) dapat menjadi alternatif untuk mengatasi permasalahan yang terjadi dari
hasil implementasi CLAHE pada citra (Rahman, Rahman, Abdullah-Al-Wadud, Al-
Quaderi, & Shoyaib, 2016)

Setelah mengetahui metode contrast enhancement yang sesuai dengan
permasalahan yang ada, tahap berikutnya menganalisis metode deep learning untuk
pengenalan citra daun tanaman fitomedisin. Berdasarkan penelitian Anubha et al. (2019)
diketahui bahwa pengenalan tanaman fitomedisin dapat menggunakan metode machine
learning dan deep learning. Namun, berdasarkan hasil penelitian menunjukkan bahwa
arsitektur deep learning mendapatkan hasil yang lebih baik jika dibandingkan dengan
metode machine learning lainnya dalam pengenalan tanaman fitomedisin (Anubha,

Sathiesh Kumar, & Harini, 2019).

Penelitian oleh Azeez & Rajapakse (2019) melakukan pengenalan citra daun
tanaman fitomedisin dengan menggunakan algoritma ResNet. Dataset yang digunakan
berjumlah 552 citra tanaman fitomedisin dengan 7 kelas. Hasil dari penelitian ini adalah
nilai akurasi yang mencapai 95.5% (Azeez & Rajapakse, 2019). Penelitian Dileep &
Pournami (2019) melakukan pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan
menggunakan algoritma convolutional neural network (CNN). Hasil dari penelitian ini
adalah nilai akurasi yang mencapai 95.06%. Algoritma CNN merupakan algoritma
dengan waktu komputasi yang cukup tinggi sedangkan pengenalan citra daun tanaman

fitomedisin memerlukan waktu yang seefisien mungkin (Dileep & Pournami, 2019).
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Selanjutnya, Ahila Priyadharshini et al. (2020) melakukan identifikasi citra daun tanaman
fitomedisin dengan menggunakan algoritma CNN. Dataset yang digunakan berjumlah 50
kelas tanaman fitomedisin. Hasil dari penelitian ini adalah nilai akurasi yang mencapai
87.25%. Namun, CNN merupakan algoritma dengan waktu komputasi yang cukup tinggi,
sedangkan pengenalan citra daun tanaman fitomedisin memerlukan waktu yang cepat
karena akan digunakan masyarakat secara langsung (Ahila Priyadharshini, Arivazhagan,

& Arun, 2020).

Selanjutnya, Quoc & Hoang (2020) melakukan klasifikasi citra daun tanaman
fitomedisin dengan menggunakan algoritma Xception. Dataset yang digunakan
berjumlah 200 citra tanaman fitomedisin. Hasil dari penelitian ini adalah nilai akurasi
yang mencapai 88.26%. Identifikasi citra daun dilakukan dengan menggunakan
Xception sebagai klasifier dan mendapatkan akurasi 88.26%. Namun, hasil akurasi ini
tidak lebih baik dari model algoritma lain padahal citra yang digunakan hanya 200 data
(Quoc & Hoang, 2020). Harjanti et al. (2020) melakukan pengenalan citra daun tanaman
fitomedisin dengan menggunakan algoritma neural network (NN) . Dataset yang
digunakan berjumlah 510 citra tanaman fitomedisin. Hasil dari penelitian ini adalah nilai
akurasi yang mencapai 84.31%. Model neural network merupakan algoritma dengan
waktu komputasi yang cukup tinggi, sedangkan pengenalan citra daun tanaman
fitomedisin hanya memiliki sumber daya komputasi yang terbatas (T Wira Harjanti,

Madenda, Harlan, & Lussiana, 2020).

Selanjutnya, Akter & Hosen (2020) melakukan pengenalan citra daun tanaman
fitomedisin dengan menggunakan algoritma convolutional neural network (CNN) .
Dataset yang digunakan berjumlah 34.123 citra gambar fitomedisin. Hasil dari penelitian
ini adalah nilai akurasi yang mencapai 71,3% (Akter & Hosen, 2020). Haryono et al.
(2020) melakukan pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan menggunakan
algoritma convolutional neural network (CNN). Dataset yang digunakan berjumlah
4.050 citra gambar dengan 9 kelas. Hasil dari penelitian ini adalah nilai akurasi yang
mencapai 94.45%. Namun, model CNN merupakan algoritma dengan waktu komputasi
yang cukup tinggi, sedangkan pengenalan citra daun tanaman fitomedisin diperlukan

waktu komputasi yang lebih cepat (Haryono, Anam, & Saleh, 2020).



Dat et al. (2021) melakukan pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan
menggunakan algoritma MobileNet (MNET ). Dataset yang digunakan adalah Vietnamese
Herb Leaf Image (V — Herb) Dataset yang terdiri dari kelas 29 spesies tanaman
fitomedisin yang ada Vietnam. Hasil dari penelitian ini adalah nilai akurasi yang
mencapai 97.73%. Identifikasi citra daun tanaman fitomedisin dilakukan dengan
menggunakan MNET sebagai klasifier dan mendapatkan akurasi 97.73%. Namun,
dataset citra eksperimen diambil dari ruangan dengan pencahayaan yang stabil. Penelitian
selanjutnya dapat mempetimbangkan, dataset citra yang memiliki hasil kualitas citra yang

beragam (Dat, Vu, Truong, Sang, & Bao, 2021).

Berdasarkan penelitian sebelumnya, algoritma MobileNet (MNET) merupakan
metode dengan kinerja yang baik untuk pengenalan citra daun tanaman fitomedisin.
Berdasarkan hasil penelitian, nilai akurasi MobileNet mencapai 97.73% (Dat et al., 2021).
Selain itu, model MobileNet (MNET) memiliki kelebihan karena dapat digunakan
sumber daya komputasi yang terbatas untuk melatih seluruh model dengan cara mengatur

fine-tuning pada model ResNet (Jafar & Lee, 2021; Zahisham, Lee, & Lim, 2020).

Namun, pada model MobileNet (MNET) tersebut rentan terhadap overfitting
karena banyaknya parameter dan sedikitnya jumlah data latih yang digunakan untuk
melatih model. Akibatnya, model dapat bekerja dengan baik pada sampel pelatihan, tetapi
hasilnya pada sampel validasi atau pengujian buruk (Rice, Wong, & Kolter, 2020). Oleh
karena itu, model tidak dapat digeneralisasi untuk sampel data baru. Biasanya, teknik
seperti augmentasi data, dropout, dan regularisasi L2, digunakan untuk mengurangi
dampak dari masalah tersebut. Namun, berdasarkan hasil riset Zhai et al. pada tahun 2019
menunjukkan bahwa hasil regularisasi L2 memperoleh akurasi yang sangat baik

dibandingkan dengan opsi lain untuk mengurangi overfitting selama tahap pelatihan (Zhai
etal., 2019).

Sehubungan dengan itu, pertanyaan penelitian yang saling terkait yang perlu
diteliti lebih lanjut, antara lain tentang usulan model GCLAMNET dari hasil optimasi
metode contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE) menggunakan teknik
gamma correction (GC) untuk meningkatkan kualitas citra daun tanaman fitomedisin

dengan MobileNet (MNET ) sebagai klasifier data. Kedua, peningkatan hasil generalisasi



dari model pengenalan citra daun tanaman fitomedisin menggunakan teknik regularisasi
L2 pada model MNET. Ketiga, usulan bentuk model baru dari EGCLAMNETL untuk
pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan cara melakukan ensemble antara
model GCLAMNET dan model MNETL2 menggunakan teknik boosting. Keempat
adalah tentang bentuk model aplikasi pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan
mengimplementasikan model EGCLAMNETL2. Model EGCLAMNETL diusulkan
sebagai kontribusi utama dari penelitian ini dengan justifikasi bahwa belum adanya
penelitian yang mengajukan model tersebut untuk mengatasi permasalahan yang ada
pada pengenalan citra daun tanaman fitomedisin baik dari segi dataset maupun kinerja

metode yang diusulkan.
1.2. Rumusan Masalah

Untuk merumuskan permasalahan dan solusi yang ditawarkan berdasarkan latar
belakang diatas maka dibuat beberapa poin yang menjadi poin penting dalam riset.

Adapun rumusan masalah yang diteliti lebih lanjut antara lain:

1.  Bagaimana bentuk model GCLAMNET dari hasil optimasi metode contrast
limited adaptive histogram equalization (CLAHE ) menggunakan teknik
gamma correction (GC) untuk meningkatkan kualitas citra daun tanaman
fitomedisin menggunakan klasifier MobileNet (MNET)?

2. Bagaimana bentuk model EGCLAMNETL?2 untuk identifikasi citra daun
tanaman fitomedisin menggunakan teknik ensemble boosting antara model
MNET model GCLAMNET dan model MNETL ?

3. Bagaimana bentuk prototipe aplikasi pengenalan citra daun tanaman

fitomedisin dengan mengimplementasikan model EGCLAMNETL ?
1.3.  Tujuan Penelitian

Adapun maksud atau tujuan dari riset ini antara lain:
1. Menganalisis hasil optimasi metode contrast limited adaptive histogram
equalization (CLAHE) menggunakan teknik gamma correction (GC) untuk

meningkatkan kualitas citra daun tanaman fitomedisin menggunakan



klasifier MobileNet (MNET).

2. Mengusulkan bentuk model baru model baru EGCLAMNETL untuk
pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan cara melakukan ensemble
antara model GCLAMNET dan model MNETL2 menggunakan teknik
boosting.

3. Mengusulkan bentuk prototipe aplikasi pengenalan citra daun tanaman

fitomedisin dengan mengimplementasikan model EGCLAMNETL .
1.4. Manfaat Penelitian

Riset ini diharapkan dapat memberikan kontribusi bagi masyarakat akademik,

masyarakat umum, pemerintah dan industri, diantaranya sebagai berikut:

1. Manfaat bagi masyarakat akademik yaitu memberikan rekomendasi dan referensi
metode contrast limited adaptive histogram equalization (CLAH
menggunakan teknik gamma correction (GC) untuk meningkatkan kualitas citra
daun tanaman fitomedisin menggunakan klasifier MobileNet (MNET ) untuk
meningkatkan hasil kualitas citra daun tanaman fitomedisin, memberikan
referensi cara meningkatkan hasil generalisasi dari model pengenalan citra daun
tanaman fitomedisin menggunakan teknik regularisasi L2 pada model MobileNet
(MNET ), menjadi sumber acuan baru tentang model baru EGCLAMNETL?2
untuk pengenalan citra daun tanaman fitomedisin dengan cara melakukan
ensemble antara model GCLAMNET dan model MNETL?2 menggunakan teknik
boosting dan memberikan pengetahuan baru mengenai bentuk model aplikasi
pengenalan citra daun tanaman fitomedisin yang mengimplementasikan model
EGCLAMNETL?.

2. Manfaat bagi masyarakat umum yaitu menyediakan media alternatif untuk
mengidentifikasi daun tumbuhan fitomedisin dengan tepat. Selain itu, aplikasi
pengenalan citra daun tanaman fitomedisin yang mengimplementasikan model
EGCLAMNETL?2 ini bermanfaat untuk membantu penderita buta warna dan
lansia mengenali daun tanaman fitomedisin agar tidak salah membedakan warna

dan mengetahui jenis tanaman yang digunakan.



3. Manfaat bagi pemerintah yaitu mendukung program Kementerian Pertanian

1.5.

melalui Balai Penelitian Tanaman Rempah dan Obat (Balittro) dan
Kementerian Kesehatan Republik Indonesia melalui Balai Besar Penelitian dan
Pengembangan Tanaman Obat dan Obat Tradisional (B2P2T0O — TO untuk
menyediakan aplikasi yang dapat digunakan untuk mengenali daun tanaman
fitomedisin

Manfaat bagi industri yaitu membantu sosialisasi manfaat produk tanaman
fitormedisin yang dikembangkan Usaha Mikro Kecil Menengah (UMKM)

sampai industri besar sebagai alternatif pemeliharaan kesehatan bagi masyarakat.

Batasan Penelitian

Adapun batasan penelitian ini antara lain sebagai berikut:

1.

Penelitian ini dilakukan di lima lokasi yang menjadi target objek penelitian di
wilayah Sumatera Selatan, Bengkulu dan Jambi, antara lain Pondok Herbal Nisa
dan Thsan (Palembang), Sentra Tanaman Fitomedisin Naturamedica (Palembang),
Kebun Tanaman Herbal Mapawo (Jambi), Taman Wisata Air Kito (Jambi) dan
Agro Herbal Sejahtera (AHS) by Yayasan Sejahtera Bersama (Bengkulu).
Dataset citra fitomedisin adalah citra hasil penangkapan kamera (capture) dengan
kamera digital (16.1 megapixel) yang diubah menjadi dimensi 512 x 512 pixel
(dengan bantuan software Microsoft® Picture Manager dan Adobe Photoshop
CS3).

Objek citra daun fitomedisin yang diambil adalah daun yang masih segar dari
lingkungan hidup tanaman secara langsung.

Data citra dari penelitian ini merupakan daun tanaman yang direkomendasikan
oleh Kementerian Kesehatan Republik Indonesia berdasarkan ‘“Keputusan
Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor HK.01.07/Menkes/187/2017”
tentang “Formularium Ramuan Obat Tradisional Indonesia” yang berkaitan
dengan imunitas tubuh manusia, antara lain daun asam jawa, daun belimbing

wuluh, daun ekor naga, daun jambu biji, daun jintan, daun kelor, daun kumis

10



kucing, daun lidah buaya, daun mimba, daun pegagan, daun pepaya, daun salam,

daun sambiloto, daun sirih dan daun sirsak.
1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan disertasi terdiri dari enam bab sebagai berikut Pendahuluan,
Tinjauan Pustaka, Metodologi, Pengembangan Model Deep Learning, Pengembangan
Prototipe Aplikasi serta Kesimpulan dan Saran. Bab Pendahuluan berisi latar belakang,
rumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat, metodologi serta sistematika
penulisan. Pada Bab Tinjauan Pustaka dibahas tentang teori mengenai tanaman
fitomedisin, augmentasi data, contrast enhancement, deep learning dan metode
pengembangan aplikasi. Bab Pengembangan Model Deep Learning terdiri dari sub bab
antara lain persiapan dataset dan pengembangan model deep learning. Pada Bab
Pengembangan Prototipe Aplikasi dibahas tentang feature modelling (FM) dan unified
modelling language (UML) untuk memodelkan aplikasi. Pada Kesimpulan dan Saran

dibahas tentang kesimpulan dan saran peneliti.
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