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ABSTRACT	
	

Indonesia	has	rich	biodiversity,	including	various	types	of	herbal	plants	commonly	used	in	traditional	medicine.	However,	
manual	identification	and	classification	of	herbal	leaves	remain	challenging	due	to	similarities	in	shape,	color,	and	texture	
between	 species.	 This	 study	 aims	 to	 develop	 an	 automatic	 classification	 system	 for	 herbal	 leaf	 types	 using	 the	
Convolutional	Neural	Network	 (CNN)	method	with	 the	AlexNet	 architecture.	 The	 dataset	 used	 in	 this	 research	was	
obtained	from	a	public	Kaggle	repository	and	consists	of	ten	classes	of	herbal	leaves,	namely	guava,	curry,	basil,	turmeric,	
mint,	 papaya,	 betel,	 soursop,	 aloe	 vera,	 and	 green	 tea.	 Image	 preprocessing	 includes	 resizing	 to	 224×224	 pixels,	
normalization,	and	data	augmentation	to	improve	model	generalization.	The	model	was	trained	and	tested	using	an	80:20	
data	split	with	several	experimental	configurations.	The	best	performance	was	achieved	at	a	learning	rate	of	0.0001,	batch	
size	of	32,	and	25	epochs,	resulting	in	a	training	accuracy	of	88.25%	and	a	testing	accuracy	of	73.50%.	These	results	show	
that	AlexNet	can	effectively	extract	visual	features	from	herbal	leaf	images	and	perform	accurate	classification.	This	study	
demonstrates	that	CNN-based	classification	is	an	efficient	approach	for	recognizing	herbal	plants	automatically.	
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ABSTRAK	
	

Indonesia	 memiliki	 keanekaragaman	 hayati	 yang	 sangat	 kaya,	 termasuk	 berbagai	 jenis	 tanaman	 herbal	 yang	 umum	
digunakan	dalam	pengobatan	 tradisional.	Namun,	 identifikasi	dan	klasifikasi	daun	herbal	secara	manual	masih	menjadi	
tantangan	 karena	 adanya	 kemiripan	 bentuk,	 warna,	 dan	 tekstur	 antarspesies.	 Penelitian	 ini	 bertujuan	 untuk	
mengembangkan	sistem	klasifikasi	otomatis	jenis	daun	herbal	menggunakan	metode	Convolutional	Neural	Network	(CNN)	
dengan	arsitektur	AlexNet.	Dataset	yang	digunakan	dalam	penelitian	ini	diperoleh	dari	repositori	publik	Kaggle	dan	terdiri	
dari	sepuluh	kelas	daun	herbal,	yaitu	jambu	biji,	kari,	kemangi,	kunyit,	mint,	pepaya,	sirih,	sirsak,	lidah	buaya,	dan	teh	hijau.	
Proses	prapengolahan	citra	mencakup	pengubahan	ukuran	menjadi	224×224	piksel,	normalisasi,	serta	augmentasi	data	
untuk	meningkatkan	kemampuan	generalisasi	model.	Model	dilatih	dan	diuji	menggunakan	pembagian	data	80:20	dengan	
beberapa	konfigurasi	eksperimental.	Kinerja	terbaik	dicapai	pada	learning	rate	0,0001,	batch	size	32,	dan	25	epoch,	dengan	
akurasi	pelatihan	sebesar	88,25%	dan	akurasi	pengujian	sebesar	73,50%.	Hasil	ini	menunjukkan	bahwa	AlexNet	mampu	
mengekstraksi	 fitur	 visual	dari	 citra	daun	herbal	 secara	 efektif	 dan	melakukan	klasifikasi	 dengan	akurat.	 Penelitian	 ini	
membuktikan	bahwa	klasifikasi	berbasis	CNN	merupakan	pendekatan	yang	efisien	untuk	mengenali	tanaman	herbal	secara	
otomatis.	
	
Kata	Kunci	:	AlexNet,	Jaringan	Syaraf	Konvolusional,	Daun	Herbal,	Klasifikasi	Citra,	Pembelajaran	Mendalam	
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PENDAHULUAN	
	
	 Indonesia	dikenal	sebagai	negara	yang	kaya	akan	keanekaragaman	hayati,	termasuk	
berbagai	jenis	tanaman	herbal	yang	digunakan	dalam	pengobatan	tradisional	[1].	Tanaman	
herbal	 memiliki	 potensi	 besar	 sebagai	 bahan	 obat	 alami	 yang	 dapat	 dimanfaatkan	 dari	
berbagai	 bagian	 tanaman	 seperti	 daun,	 batang,	 dan	 akar	 [2].	 Di	 antara	 bagian-bagian	
tersebut,	daun	merupakan	komponen	yang	paling	sering	digunakan	karena	mengandung	
banyak	senyawa	bioaktif	yang	bermanfaat	bagi	kesehatan	manusia.	

Proses	pengenalan	dan	klasifikasi	daun	tanaman	herbal	secara	manual	masih	sangat	
bergantung	 pada	 pengalaman	manusia	 dan	 referensi	 visual	 [3],	 [4].	 Ketergantungan	 ini	
sering	 kali	 menyebabkan	 kesalahan	 klasifikasi	 dan	 membatasi	 pemanfaatan	 tanaman	
herbal	 secara	 efektif	 dalam	 kehidupan	 sehari-hari.	 Tantangan	 utama	 dalam	 identifikasi	
manual	terletak	pada	tingginya	tingkat	kemiripan	bentuk,	warna,	dan	tekstur	antarspesies	
daun	 yang	 berbeda,	 sehingga	 memerlukan	 waktu	 yang	 cukup	 lama	 serta	 referensi	
tambahan	[5].	Dalam	beberapa	kasus,	seseorang	bahkan	harus	membawa	sampel	daun	ke	
laboratorium	 untuk	 mendapatkan	 hasil	 identifikasi	 yang	 akurat.	 Selain	 itu,	 identifikasi	
visual	yang	dilakukan	oleh	para	ahli	pun	tetap	memiliki	kemungkinan	kesalahan	manusia		
[6].	Keberhasilan	pemanfaatan	tanaman	herbal	juga	sangat	bergantung	pada	pengetahuan	
masyarakat	 mengenai	 manfaat	 serta	 cara	 penggunaannya	 untuk	 mengobati	 berbagai	
penyakit	[7].	

Dengan	 kemajuan	 teknologi,	 khususnya	 dalam	 bidang	 kecerdasan	 buatan	 dan	
pengolahan	citra	digital,	proses	klasifikasi	daun	kini	dapat	dilakukan	secara	otomatis	dan	
efisien	 [8].	 Salah	 satu	 metode	 yang	 menjanjikan	 adalah	 Convolutional	 Neural	 Network	
(CNN),	 yang	 telah	 terbukti	 efektif	 dalam	 berbagai	 tugas	 klasifikasi	 citra.	 Penelitian	
sebelumnya	melaporkan	hasil	yang	beragam,	di	mana	AlexNet	berhasil	mencapai	akurasi	
sebesar	 90%	 dalam	 klasifikasi	 daun	 herbal	 [9].	 Selain	 itu,	 AlexNet	 tidak	 hanya	mampu	
mengklasifikasikan	 citra	 daun,	 tetapi	 juga	menunjukkan	 kinerja	 yang	 sangat	 baik	 dalam	
klasifikasi	 objek	 lain	 seperti	 pengenalan	 angka	 isyarat	 tangan	 [10]	 dan	 bahasa	 isyarat	
Amerika	(ASL)	[11],	dengan	tingkat	akurasi	di	atas	90%.	

Beberapa	penelitian	telah	membuktikan	efektivitas	CNN	dalam	klasifikasi	daun	dan	
pengenalan	objek	serupa.	Misalnya,	penelitian	[12]	mengembangkan	model	klasifikasi	daun	
menggunakan	 arsitektur	 AlexNet	 dan	 mencapai	 akurasi	 sebesar	 90%.	 Sementara	 itu,	
penelitian	[13]	membandingkan	beberapa	arsitektur	CNN	seperti	AlexNet,	LeNet-5,	VGG16,	
VGG19,	Inception-V3,	dan	ResNet50,	dengan	hasil	menunjukkan	bahwa	VGG16	memperoleh	
akurasi	tertinggi	sebesar	90%,	sedangkan	AlexNet	mencapai	67%.	

Penelitian	 lain	 oleh	 [14]	 mengembangkan	 sistem	 identifikasi	 tanaman	 otomatis	
menggunakan	CNN	AlexNet	dengan	dataset	Leafsnap	yang	terdiri	dari	185	kelas	daun,	dan	
memperoleh	 akurasi	 rata-rata	 95%	 setelah	 menerapkan	 teknik	 augmentasi	 citra,	 batch	
normalization,	 dan	 dropout.	 Demikian	 pula,	 penelitian	 [15]	 menerapkan	 AlexNet	 untuk	
klasifikasi	hama	pada	daun	kopi	dan	memperoleh	akurasi	pengujian	sebesar	81,6%.	

Penelitian	 oleh	 [16]	 membandingkan	 AlexNet	 dan	 ResNet34	 untuk	 klasifikasi	
penyakit	pada	daun	kentang.	Hasilnya	menunjukkan	bahwa	AlexNet	mencapai	akurasi	98%	
dengan	 waktu	 pelatihan	 yang	 lebih	 singkat,	 meskipun	 ResNet34	 memperoleh	 akurasi	
sedikit	lebih	tinggi,	yaitu	99%.	Temuan	ini	membuktikan	bahwa	AlexNet	tetap	kompetitif	
untuk	tugas	klasifikasi	citra	dengan	kompleksitas	menengah.	

Selain	 AlexNet,	 penelitian	 [17]	 menggunakan	 EfficientNetV2-S	 untuk	 klasifikasi	
tanaman	obat	Indonesia	dan	mencapai	akurasi	98%,	sedangkan	[18]	menggunakan	VGG16	
untuk	 klasifikasi	 daun	 herbal	 dengan	 akurasi	 pengujian	 92%.	 Penelitian	 [19]	 juga	
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menunjukkan	 efektivitas	 transfer	 learning	 VGG16	 dalam	 mengklasifikasikan	 varietas	
kelengkeng	 dengan	 akurasi	 validasi	 sebesar	 82%.	 Lebih	 lanjut,	 penelitian	 [20]	
membandingkan	 AlexNet,	 GoogLeNet,	 dan	 SqueezeNet	 untuk	 klasifikasi	 tanaman	 herbal	
dan	 menemukan	 bahwa	 CNN	 kustom	 dengan	 sembilan	 lapisan	 memperoleh	 akurasi	
tertinggi	sebesar	99,56%.	

Penelitian	lainnya	oleh	[21]	menunjukkan	bahwa	AlexNet	mengungguli	ResNet-50	
dan	 SVM	 dalam	 mengidentifikasi	 penyakit	 pada	 daun	 jagung,	 dengan	 akurasi	 rata-rata	
sebesar	98,3%,	sedangkan	ResNet-50	dan	SVM	masing-masing	mencapai	96,6%	dan	88,5%.	
Berdasarkan	 penelitian-penelitian	 tersebut,	 dapat	 disimpulkan	 bahwa	 CNN,	 khususnya	
arsitektur	 AlexNet,	 memiliki	 potensi	 besar	 untuk	 mengotomatisasi	 klasifikasi	 daun	
tanaman	herbal	dengan	akurasi	yang	kompetitif	dan	kinerja	pelatihan	yang	efisien.	Oleh	
karena	 itu,	 penelitian	 ini	mengusulkan	pengembangan	 sistem	klasifikasi	 otomatis	 untuk	
daun	tanaman	herbal	menggunakan	metode	CNN	dengan	arsitektur	AlexNet,	dengan	tujuan	
meningkatkan	kecepatan	dan	akurasi	dalam	proses	identifikasi	serta	klasifikasi	daun	secara	
efektif	dan	efisien.	
	

METODE	PENELITIAN	
	
	 Penelitian	ini	diawali	dengan	beberapa	tahapan,	yaitu	studi	literatur,	pengumpulan	
dataset,	perancangan	sistem,	implementasi,	dan	pengujian.	
	
2.1 Studi	Literatur	

Tahap	ini	mencakup	pengumpulan	dan	penelaahan	literatur	dari	berbagai	sumber	
seperti	 jurnal	 ilmiah	 dan	 buku	 yang	 berkaitan	 dengan	 penelitian	 sebelumnya	 tentang	
klasifikasi	citra	menggunakan	CNN,	khususnya	dengan	arsitektur	AlexNet.	Studi	 literatur	
juga	 mencakup	 pembahasan	 mengenai	 teknik	 praproses	 data,	 augmentasi	 citra,	 serta	
metrik	evaluasi	seperti	confusion	matrix.	

	
2.1.1 Alexnet	
	

	
Gambar	1.	Arsiitektur	AlexNet	[21]	

	
AlexNet	 merupakan	 salah	 satu	 arsitektur	 Convolutional	 Neural	 Network	 (CNN)	

yang	dikembangkan	oleh	Alex	Krizhevsky,	Ilya	Sutskever,	dan	Geoffrey	Hinton	pada	tahun	
2012	 [22].	 Model	 ini	 menjadi	 tonggak	 penting	 dalam	 revolusi	 deep	 learning	 untuk	
pengenalan	citra	setelah	memenangkan	kompetisi	ImageNet	Large	Scale	Visual	Recognition	
Challenge	 (ILSVRC)	 tahun	 2012	 dengan	 tingkat	 akurasi	 yang	 jauh	 melampaui	 metode	
sebelumnya.	
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Arsitektur	AlexNet	dirancang	untuk	menerima	masukan	citra	berukuran	224×224	
piksel	 [23]	 dengan	 tiga	 kanal	 warna	 (RGB)	 [24].	 Model	 ini	 terdiri	 dari	 delapan	 lapisan	
utama,	yaitu	lima	lapisan	konvolusi	(convolutional	layers)	dan	tiga	lapisan	fully	connected,	
yang	 diikuti	 oleh	 fungsi	 aktivasi	 dan	 teknik	 regularisasi	 untuk	 meningkatkan	 kinerja	
klasifikasi.	Karakteristik	utama	dari	arsitektur	AlexNet	meliputi:	
1. Lima	lapisan	konvolusi	dengan	ukuran	filter	11×11,	5×5,	dan	3×3.	
2. Tiga	 lapisan	 fully	connected,	masing-masing	memiliki	4096	neuron	(kecuali	pada	

lapisan	output).	
3. Fungsi	aktivasi	ReLU	(Rectified	Linear	Unit)	diterapkan	pada	semua	lapisan	untuk	

mempercepat	proses	pelatihan.	
4. Max	 pooling	 dengan	 jendela	 tumpang	 tindih	 (overlapping)	 dan	 langkah	 (stride)	

yang	bervariasi	untuk	meningkatkan	efisiensi	spasial	dan	mengurangi	overfitting.	
5. Dropout	 diterapkan	 pada	 lapisan	 fully	 connected	 untuk	 meminimalkan	 co-

adaptation	antar	neuron.	
6. Lapisan	output	Softmax	disesuaikan	dengan	jumlah	kelas	dalam	penelitian	ini,	yaitu	

10	neuron	output	yang	merepresentasikan	sepuluh	jenis	daun	herbal.	
	
2.1.2 Preprocessing	dan	Augmentasi	Citra	

Sebelum	citra	daun	herbal	digunakan,	dilakukan	proses	praproses	(preprocessing)	
untuk	 memastikan	 keseragaman	 format	 dan	 meningkatkan	 keragaman	 data	 pelatihan.	
Langkah-langkah	utama	dalam	praproses	citra	meliputi:	
1. Resize	 	 	 :	 Semua	 citra	 diubah	 ukurannya	menjadi	 224×224	 piksel,	

yaitu	 ukuran	 standar	 masukan	 untuk	 lapisan	 pertama	 AlexNet.	 Pendekatan	 ini	
dipilih	karena	efisien	dan	sederhana,	mengingat	objek	daun	pada	dataset	umumnya	
berada	di	area	tengah	citra.	

2. Normalisasi	 	 :	Nilai	intensitas	piksel	dinormalisasi	ke	dalam	rentang	[0,	1],	
dan	 dilakukan	 mean	 subtraction	 untuk	 mempercepat	 konvergensi	 serta	
menstabilkan	proses	pembelajaran.	

3. Augmentasi	Data	 :	Beberapa	 teknik	augmentasi	diterapkan	untuk	mencegah	
overfitting	dan	meningkatkan	kemampuan	generalisasi	model.	

	
2.1.3 Confusion	Matriks	dan	Evaluasi	Klasifikasi	

Kinerja	 model	 klasifikasi	 dievaluasi	 menggunakan	 confusion	 matrix,	 yang	
membandingkan	hasil	prediksi	dengan	label	sebenarnya	dari	data	uji	[24].	Beberapa	metrik	
evaluasi	utama	yang	diturunkan	dari	confusion	matrix	antara	lain:	
1. Accuracy	:	Rasio	antara	jumlah	data	yang	diklasifikasikan	dengan	benar	terhadap	

seluruh	data	uji.	
2. Precision	 :	Proporsi	antara	prediksi	positif	yang	benar	 terhadap	seluruh	prediksi	

positif.	
3. Recall	 :	Proporsi	antara	data	positif	yang	benar-benar	terdeteksi	positif	 terhadap	

seluruh	data	positif	sebenarnya.	
4. F1-Score	 :	 Rata-rata	 harmonik	 antara	 Precision	 dan	 Recall,	 yang	 memberikan	

keseimbangan	antara	keduanya.	
Dengan	keterangan	sebagai	berikut:	

1. TP	(True	Positive)	 :	 Data	 positif	 yang	 diklasifikasikan	 dengan	 benar	 sebagai	
positif	(BENAR).	
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2. FP	(False	Positive)	 :	 Data	 negatif	 yang	 salah	 diklasifikasikan	 sebagai	 positif	
(SALAH).	

3. TN	(True	Negative)	 :	 Data	 negatif	 yang	 diklasifikasikan	 dengan	 benar	 sebagai	
negatif	(BENAR).	

4. FN	(False	Negative)	 :	 Data	 positif	 yang	 salah	 diklasifikasikan	 sebagai	 negatif	
(SALAH).	

	
2.2 Pengumpulan	Dataset	

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari repositori publik 
Kaggle dengan judul “Dataset Tanaman Herbal” [25]. Dataset tersebut terdiri dari 10 
kelas daun tanaman herbal, yaitu daun jambu biji, daun kari, daun kemangi, daun kunyit, 
daun mint, daun pepaya, daun sirih, daun sirsak, lidah buaya, dan daun teh hijau. Seluruh 
citra telah diklasifikasikan sesuai dengan kategorinya masing-masing. Dataset kemudian 
dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 20% data pengujian untuk memastikan model 
dapat dilatih dan diuji secara proporsional. 
	
2.3 Perancangan	Sistem	

Tahapan	 perancangan	 sistem	 dilakukan	 melalui	 beberapa	 proses,	 dimulai	 dari	
pengumpulan	 dataset	 hingga	 tahap	 implementasi	model,	 seperti	 yang	 ditunjukkan	 pada	
Gambar	2.	

	
Gambar	2.	Allur	Perancangan	Sistem	

	
2.4 Implementasi	

Pada	 tahap	 ini,	 sistem	 yang	 telah	 dirancang	 diimplementasikan	 untuk	
memungkinkan	model	mengenali	dan	mengklasifikasikan	data	pelatihan	yang	telah	melalui	
proses	prapemrosesan.	
	
2.5 Pengujian	

Tahap	pengujian	dilakukan	untuk	mengevaluasi	sistem	yang	telah	dikembangkan	
menggunakan	 data	 uji.	 Metode	 confusion	matrix	 digunakan	 untuk	menilai	 keberhasilan	
klasifikasi	serta	meningkatkan	akurasi	dari	metode	yang	digunakan	[24].	

	
	 Accuracy = !"#!$

!"#!$#%"#%$
	 	 	 (1)	

Precision = !"
!"#%"

		 	 (2)	

Recall = !"
!"#%$

	 	 	 	 (3)	

F1 − Score = 2 ∗ ('()*++∗-'()./.01)
('()*++#-'()./.01)

	 	 (4)	

	



 
Doi	:	10.54895/intech.v6i2.3275	 INTECH	Vol.	6	No.2	2025	

 

 
Jurnal	Informatika	dan	Teknologi	(INTECH)	 248	
 

	
	

HASIL	DAN	PEMBAHASAN	
	 	
	 Pengujian	 dilakukan	 dengan	 mencoba	 berbagai	 kombinasi	 nilai	 batch	 size	 dan	
epoch	yang	telah	ditentukan	sebelumnya.	Hasil	pelatihan	disajikan	pada	Tabel	1.	
	

Tabel	1.	Hasil	Data	Pelatihan	
	

Testing	Scenario	 Learning	Rate	 Batch	Size	 Epoch	 Training	Accuracy	

1	 0.0001	 16	 10	 83.62%	

2	 0.0001	 32	 10	 85.25%	

3	 0.0001	 16	 20	 86.44%	

4	 0.0001	 32	 20	 88.25%	

5	 0.0001	 16	 25	 88.00%	

6	 0.0001	 32	 25	 88.25%	

	
	

Berdasarkan	hasil	pelatihan	yang	ditunjukkan	pada	Tabel	1,	nilai	 akurasi	yang	diperoleh	
menunjukkan	kinerja	yang	tinggi	dengan	perbedaan	yang	relatif	kecil	antar	kombinasi	parameter.	
Untuk	 batch	 size	 16	 (Skenario	 1,	 3,	 dan	 5),	 peningkatan	 jumlah	 epoch	 dari	 10	 menjadi	 25	
meningkatkan	akurasi	dari	83,62%	menjadi	88,00%.	Sementara	itu,	untuk	batch	size	32	(Skenario	2,	
4,	dan	6),	akurasi	meningkat	dari	85,25%	pada	epoch	10	menjadi	88,25%	pada	epoch	20	dan	25.	
Hasil	 ini	menunjukkan	bahwa	penggunaan	batch	size	32	cenderung	menghasilkan	performa	yang	
lebih	stabil	dibandingkan	batch	size	16,	dengan	akurasi	yang	lebih	tinggi	pada	berbagai	variasi	epoch.	
Akurasi	pelatihan	tertinggi	diperoleh	pada	Skenario	4	dan	6,	yaitu	kombinasi	batch	size	32	dengan	
epoch	20	atau	25,	yang	sama-sama	menghasilkan	akurasi	sebesar	88,25%.	Setelah	hasil	pelatihan	
dianggap	memuaskan,	kinerja	model	kemudian	diuji	menggunakan	dataset	pengujian	
	

Tabel	2.	Hasil	Data	Pengujian	
	

Testing	Scenario	 Learning	Rate	 Batch	Size	 Epoch	 Training	Accuracy	

1	 0.0001	 16	 10	 65.50%	

2	 0.0001	 32	 10	 66.00%	

3	 0.0001	 16	 20	 70.00%	

4	 0.0001	 32	 20	 68.00%	

5	 0.0001	 16	 25	 65.50%	

6	 0.0001	 32	 25	 73.50%	

	
Berdasarkan	Tabel	2,	akurasi	pengujian	yang	diperoleh	bervariasi	pada	setiap	kombinasi	

parameter.	Untuk	batch	size	16	(Skenario	1,	3,	dan	5),	akurasi	meningkat	dari	65,50%	pada	epoch	10	
menjadi	70,00%	pada	epoch	20,	namun	kemudian	menurun	kembali	menjadi	65,50%	pada	epoch	25.	
Hal	ini	menunjukkan	bahwa	peningkatan	jumlah	epoch	secara	berlebihan	tidak	selalu	meningkatkan	
kinerja	model,	bahkan	dapat	menurunkan	akurasi	akibat	overfitting.	Sementara	itu,	untuk	batch	size	
32	(Skenario	2,	4,	dan	6),	akurasi	menunjukkan	kestabilan	yang	lebih	baik	dan	cenderung	meningkat	
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seiring	bertambahnya	jumlah	epoch,	yaitu	dari	66,00%	(epoch	10)	menjadi	68,00%	(epoch	20),	dan	
mencapai	 akurasi	 tertinggi	 sebesar	 73,50%	 pada	 epoch	 25.	 Secara	 keseluruhan,	 hasil	 terbaik	
diperoleh	pada	Skenario	6,	dengan	parameter	learning	rate	=	0,0001,	batch	size	=	32,	dan	epoch	=	
25,	yang	menghasilkan	akurasi	pengujian	sebesar	73,50%.		

Temuan	ini	menunjukkan	bahwa	penggunaan	batch	size	yang	lebih	besar,	dikombinasikan	
dengan	 jumlah	 epoch	 yang	 optimal,	 mampu	 menghasilkan	 generalisasi	 model	 yang	 lebih	 baik	
terhadap	data	yang	belum	pernah	dilihat	sebelumnya.	Kelas	daun	yang	digunakan	dalam	penelitian	
ini	meliputi	daun	jambu	biji,	daun	kari,	daun	kemangi,	daun	kunyit,	daun	mint,	daun	pepaya,	daun	
sirih,	daun	sirsak,	daun	lidah	buaya,	dan	daun	teh	hijau.	
	

Tabel	3.	Hasil	Evaluasi	Klasifikasi	
	

	 Precision	 Recall	 F1-Score	 Support	
Daun	Jambu	Biji	 0.95	 0.95	 0.95	 20	
Daun	Kari	 1.0	 0.90	 0.95	 20	

Daus	Kemangi	 0.41	 0.45	 0.43	 20	
Daun	Kunyit	 0.77	 1.00	 0.87	 20	
Daun	Mint	 0.53	 0.40	 0.46	 20	
Daun	Pepaya	 0.86	 0.95	 0.90	 20	
Daun	Sirih	 0.82	 0.90	 0.86	 20	
Daun	Sirsak	 0.90	 0.95	 0.93	 20	

Daun	Lidah	Buaya	 0.50	 0.05	 0.09	 20	
Daun	Teh	Hijau	 0.50	 0.80	 0.66	 20	

Accuracy	 	 	 0.74	 200	
Macro	Avg	 0.72	 0.74	 0.70	 200	

Weighted	Avg	 0.72	 0.74	 0.70	 200	
	
	

	
Gambar	3.	Confusion	Matriks	
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Gambar	 3	menggambarkan	 confusion	matrix	 untuk	 klasifikasi	 sepuluh	 jenis	 daun	herbal	
menggunakan	 model	 AlexNet.	 Setiap	 baris	 merepresentasikan	 kelas	 sebenarnya	 (true	 class),	
sedangkan	setiap	kolom	menunjukkan	kelas	yang	diprediksi	(predicted	class).	Nilai	pada	diagonal	
menunjukkan	jumlah	sampel	yang	berhasil	diklasifikasikan	dengan	benar	untuk	setiap	jenis	daun,	
sementara	 nilai	 di	 luar	 diagonal	 menunjukkan	 jumlah	 sampel	 yang	 salah	 diklasifikasikan.	 Dari	
confusion	matrix	tersebut	dapat	diamati	bahwa	beberapa	kelas	seperti	daun	kunyit,	daun	sirsak,	dan	
daun	 jambu	 biji	 memiliki	 jumlah	 prediksi	 benar	 yang	 tinggi	 (19–20	 dari	 20	 citra	 uji),	 yang	
menunjukkan	bahwa	model	berhasil	mempelajari	dan	mengenali	karakteristik	visual	unik	dari	daun-
daun	 tersebut.	 Sebaliknya,	 kelas	 seperti	 daun	 lidah	 buaya	 dan	 daun	 mint	 menunjukkan	 tingkat	
kesalahan	klasifikasi	yang	lebih	tinggi,	yang	kemungkinan	disebabkan	oleh	kemiripan	bentuk	atau	
warna	dengan	kelas	daun	lainnya,	serta	kualitas	citra	yang	tidak	konsisten	dalam	dataset.	
	

KESIMPULAN	DAN	SARAN	
	
	 Penelitian	 ini	berhasil	menerapkan	metode	Convolutional	Neural	Network	(CNN)	
dengan	 arsitektur	 AlexNet	 untuk	 mengklasifikasikan	 berbagai	 jenis	 daun	 herbal	 secara	
otomatis.	Proses	penelitian	meliputi	studi	 literatur,	pengumpulan	dataset,	praproses	dan	
augmentasi	citra,	perancangan	arsitektur	model,	implementasi,	serta	evaluasi.	Dataset	yang	
digunakan	terdiri	dari	10	kelas	daun	herbal	yang	diperoleh	dari	repositori	publik	Kaggle,	
dengan	 pembagian	 data	 sebesar	 80%	 untuk	 pelatihan	 dan	 20%	 untuk	 pengujian.	
Berdasarkan	hasil	eksperimen	dengan	beberapa	kombinasi	batch	size	dan	epoch,	kinerja	
terbaik	dicapai	pada	batch	size	32	dan	25	epoch,	menghasilkan	akurasi	pelatihan	sebesar	
88,25%	dan	akurasi	pengujian	sebesar	73,50%.	Temuan	ini	menunjukkan	bahwa	AlexNet	
memberikan	performa	yang	andal	dalam	mengenali	dan	mengklasifikasikan	berbagai	jenis	
daun	 herbal.	 Namun,	 masih	 terdapat	 variasi	 akurasi	 antar	 kelas	 yang	 kemungkinan	
disebabkan	oleh	perbedaan	kualitas	dan	karakteristik	citra	dalam	dataset.	
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