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Abstract

In Indonesia, there are more than 2.039 species of herbal medicinal plants, which sometimes have
similarities and make it difficult to identify the type of herbal plant. The purpose of this study is
to facilitate the identification of herbal plant species by comparing the performance of the Extreme
Learning Machine (ELM) and Multi-Support Vector Machine (Multi-SVM) methods. The ELM
method was created to overcome the weaknesses of feedforward artificial neural networks,
especially in terms of learning speed, while the Multi-SVM method is an advanced development
of the SVM method. The stages of this research begin with image input which is through previous
data acquisition, data preprocessing, and then the identification with ELM and Multi-SVM
methods. Based on the simulations that have been carried out, the average accuracy on training
data for the ELM method is 93%, while the Multi-SVM method is 44%. Also, the average
accuracy on testing data for the ELM method is 85%, while the Multi-SVM method is 40%.

Keywords: Identification, Comparison, Herbal Plants, ELM, Multi-SVM.

Abstrak
Di Indonesia, terdapat lebih dari 2.039 spesies tumbuhan obat herbal yang terkadang memiliki
kemiripan dan menyulitkan dalam mengidentifikasi jenis tanaman herbal. Tujuan dari penelitian
ini untuk memudahkan dalam mengidentifikasi jenis tanaman herbal dengan membandingkan
kinerja metode Extreme Learning Machine (ELM) dan Multi-Support Vector Machine (Multi-
SVM). Metode ELM dibuat untuk mengatasi kelemahan-kelemahan dari jaringan syaraf tiruan
feedforward terutama dalam hal learning speed, sedangan metode Multi-SVM merupakan
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pengembangan lanjutan dari metode SVM. Tahapan penelitian ini diawali dengan input citra yang
mana melalui akuisisi data sebelumnya, preprocessing data, kemudian identifikasi dengan metode
ELM dan Multi-SVM. Berdasarkan simulasi yang telah dilakukan, rata-rata akurasi pada data
training untuk metode ELM adalah 93%, sedangkan metode Multi-SVM adalah 44%. Adapun rata-
rata akurasi pada data testing untuk metode ELM adalah 85%, sedangan metode Multi-SVM adalah
40%.

Kata Kunci: Identifikasi, Komparasi, Tanaman Herbal, ELM, Multi-SVM

1. PENDAHULUAN

Tanaman herbal merupakan jenis tumbuhan yang dipercaya memiliki kandungan senyawa
tertentu untuk mengatasi berbagai macam keluhan kesehatan. Salah satu bagian tanaman yang
bermanfaat untuk kesehatan adalah daun, yang mana daun juga lebih mudah didapatkan
dibandingkan bagian tanaman lainnya. Secara turun-temurun, masyarakat Indonesia memanfaatkan
tanaman herbal untuk dijadikan pembuatan obat tradisional, bahkan dengan kemajuan teknologi,
juga sudah dimanfaatkan pada bidang industri farmasi yang berkhasiat bagi kesehatan. Di Indonesia
ada sekitar 38.000 spesies tanaman dengan lebih dari 2.039 spesies merupakan jenis dari tumbuhan
obat herbal [9]. Meskipun terdapat beragam jenis tanaman herbal, masyarakat masih minim
pengetahuan mengenai jenis dan tumbuhan tanaman herbal, dikarenakan banyaknya jenis tanaman
herbal dengan tingkat kemiripan yang tinggi.

Beberapa cabang ilmu biologi seperti cell biology, molecular biology, phytochemistry, atau
morphologic anatomy memungkinkan seseorang membedakan jenis tanaman tanpa kendala waktu.
Namun, tidak semua masyarakat memiliki pengetahuan serta keahlian dalam bidang ilmu tersebut
[4], [10]. Proses identifikasi secara manual membutuhkan waktu yang lama, tergolong mahal,
membutuhkan bantuan para ahli dan pengetahuan sebelumnya [11], [14], [17]. Kesalahan
identifikasi tanaman herbal bisa berakibat fatal bagi yang mengkonsumsi, bahkan dapat
mengakibatkan kematian [19]. Untuk menghindari kesalahan dalam identifikasi tanaman herbal,
masyarakat memilih menggunakan obat-obat kimia yang lebih mudah dan praktis, sehingga ribuan
tanaman herbal berpotensi terbuang karena dianggap sebagai tanaman liar [22]. Oleh karena itu
diperlukan sebuah sistem pengenalan tanaman herbal yang dapat menambah pengetahuan dengan
memberikan kemudahan dalam mengenali dan menemukan jenis tanaman herbal.

Penelitian ini menyajikan hasil implementasi dan analisis kinerja dari metode Extreame
Learning Machine (ELM) dan Metode Multiclass Support Vector Machine (Multi-SVM) untuk
mengidentifikasi tanaman herbal, terutama tanaman herbal yang ada di Indonesia. Tujuan dari
penelitian ini untuk memudahkan dalam mengidentifikasi jenis tanaman herbal menggunakan
machine learning dan citra digital dengan membandingkan kinerja metode Extreme Learning
Machine (ELM) dan Multi-Support Vector Machine (Multi-SVM), sehingga dapat diperoleh metode
yang paling efektif dan efisien untuk identifikasi tanaman herbal.

Beberapa peneliti telah menggunakan metode ELM dan Multi-SVM pada klasifikasi dan
identifikasi tanaman herbal dengan hasil yang cukup bagus, namun hanya menggunakan 5 dan 6
jenis tanaman herbal [2], [18]. Peneliti lain menggunakan metode ELM dengan data citra digital dan
diperoleh hasil yang cukup bagus [8], [13], [20]. Adapun penelitian lain terkait penerapan metode
Mullti-SVM yaitu, oleh Sari dan Sari [21], dimana dalam penelitian tersebut mengidentifikasi jenis
bunga berbasis ekstraksi ciri orde satu dan didapatkan hasil akurasi sebesar 90.6667%. Putra dkk
[16], penelitian tersebut menggunakan Multiclasss SVM pada rekomendasi obat bebas dan obat
bebas terbatas berdasarkan gejala penyakit dan diperoleh rata-rata akurasi 88,33%.
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Proses identifikasi tanaman herbal diawali dengan pengambilan data daun dari tanaman
herbal dan dikonversi dalam bentuk citra digital, kemudian di-preprocessing untuk memperbaiki
kualitas citra, preprocessing dalam penelitian ini dimulai dengan melalukan segmentasi
menggunakan metode thresholding untuk mempermudah pemisahan background dan foreground,
operasi morfologi untuk memperbaiki bentuk citra, kemudian dilanjutkan dengan ekstraksi ciri.
Setelah preprocessing dilakukan, dilanjutkan pada identifikasi dengan metode Extreme learning
machine dan metode Multiclass support vector machine. Adapun setiap metode identifikasi baik
ELM dan Multi-SVM, keduanya diproses melalui tahapan training dan testing untuk mendapatkan
hasil akurasi.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Berikut diagram alir dari identifikasi tanaman herbal dengan membandingkan metode Extreme
learning machine dan Multiclass support vector machine yang dapat dilihat pada Gambar 2.1

Mulai
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Preprocessing
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Segmentasi dengan "
Thresholding

‘ Operasi Morfologi
v
‘ Ekstraksi Ciri

v

Identifikasi
ELM
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Analisis dan Perhitungan Akurasi
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Y

Akurasi Terbaik
v

Selesai

Gambar 2.1. Diagram alir identifikasi tanaman herbal

Adapun tahapan dari Gambar 2.1 adalah sebagai berikut:
1. Input data citra daun tanaman herbal
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Jenis tanaman herbal pada data citra daun yang digunakan berdasarkan buku “100 Top Tanaman
Obat Indonesia [12] dan penelitian-penelitian sebelumnya, kemudian dipilih berdasarkan daun
berkhasiat obat yang mudah ditemui. Simulasi pada program dilakukan pada gambar berekstensi
png. Gambar yang digunakan telah tersimpan dalam penyimpanan komputer yang diperoleh
melalui pengambilan citra secara mandiri menggunakan kamera dengan intensitas cahaya yang
sama dan dari internet, dimana gambar-gambar tersebut dipotong (crop) menggunakan
PhotoScape untuk menyamakan ukurannya menjadi ukuran piksel 300 x 300, kemudian data
citra dibagi ke dalam dua kelompok yaitu data training dan data testing. Berikut beberapa
tampilan dari data set gambar yang digunakan untuk simulasi yang dapat dilihat pada Gambar

980
/o v
wd &

Gambar 2.2. Contoh data set

. Preprocessing
Proses pre-poceccing citra yang bertujuan memperbaiki kualitas dan mempertajam fitur-fitur dari
citra yang diinputkan. Teknik yang digunakan adalah mengkonversi ruang warna citra RGB
menjadi HSV, mengekstrak komponen V (value) pada citra HSV, melakukan segmentasi citra
menggunakan metode thresholding terhadap komponen value dan mengubahnya menjadi bentuk
citra biner, melakukan median filtering, melakukan operasi morfologi dengan filling holes yang
dilanjutkan dengan operasi morfologi area opening dan setelah itu operasi morfologi area closing
untuk menyempurnakan hasil segmentasi, kemudian diekstraksi ciri morfologi berdasarkan nilai
area, perimeter, eccentricity, major axis length, dan minor axis length [15].
. Identifikasi
Proses identifikasi menggunakan metode Extreme learning machine (ELM) dan metode
Multiclass support vector machine (Multi-SVM), dimana masing-masing metode memiliki dua
tahapan proses yaitu training (pelatihan) dan testing (pengujian).
a. Extreme Learning Machine
Metode ELM memiliki model matematis yang berbeda dari jaringan syaraf tiruan
feedforward, dimana model matematis dari ELM lebih sederhana dan efektif [3]. Untuk N
pasangan input dan target output yang berbeda (x;, t;)), dengan x; = [x;q, Xi2, ..., Xin]” €
R™dan t; = [t tiz, ..., tin]" € R™, standar SLFNs dengan jumlah hidden nodes sebanyak
N dan fungsi aktivasi g(x) dapat dimodelkan secara matematis sebagai berikut [6].
Zévzl Big(wi'xj + bl) = Oj', ] = 1,2, ..N (21)
dimana:
w; = [Wiq, Wig, .., Wi ]Tmerupakan vektor bobot yang menghubungkan hidden
node ke-i dan input nodes.
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Bi = [Bi1, Biz» -» Bim]T merupakan vektor bobot yang menghubungkan hidden
node ke-i dan output nodes.
b; merupakan bias dari hidden node ke—i
w;. x; merupakan inner product dari w; dan x;
SLFNs standar dengan N hidden nodes dan fungsi aktivasi g(x) diasumsikan dapat
memperkirakan N sampel dengan tingkat error 0 yang artinya Y| o; — ;]| = 0,
sehingga terdapat §;,w;, dan b; sedemikian hingga [7]

2?:1 Big(wi'xj + bl) = tj, ] = 1,2, N (22)
Persamaan (2.2) dapat dituliskan secara sederhana sebagai [7]:
HB =T (2.3)
dimana:
[ (W1-x1 +by) - gwg.x; + by)
H= 2 :
g(Wl xN +by) - glwg.xy + by)
B = danT = l ‘
dengan:

Matriks output pada hidden layer
Vektor bobot yang menghubungkan hidden node dan input node
Vektor input
Bias yang terhubung dengan hidden node
Vektor bobot yang menghubungkan hidden node dan output node
atau disebut sebagai matriks dari bobot output
T : matriks target
g(wl xj + b; ) :output dari hidden neuron yang berhubungan dengan input x;

Pada metode ELM, input weight dan hidden bias ditentukan secara random, sehingga
bobot output yang berhubungan dengan hidden layer dapat diperoleh dari Persamaan (2.4)

[7]:

TR = T

g =H'T (2.4)
dengan H' adalah pseudoinvers dari matriks.

Support Vector Machine

Metode SVM memiliki konsep mencari hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai
pemisah dua buah kelas pada input space [5]. Penjabaran secara singkat algoritma SVM
adalah sebagai berikut:

1) Input data: diberikan dataset dengan label, data yang tersedia dinotasikan sebagai x;,
sedangkan label masing-masing dinotasikan dengan y;untuk i = 1,2,... ,l yang mana [
adalah banyaknya data.

2) Mencari hyperplane: algoritma akan mencari hyperplane (garis atau bidang pemisah)
yang memisahkan kelas dengan margin maksimal. Hyperplane ini memenuhi persamaan
berikut [1]:

w-x+b=0 (2.5)
dengan:
w = vektor bobot
x = vektor fitur
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b = bias

3) Memaksimalkan margin yaitu jarak terdekat antara hyperlane dengan data. Data yang
berada di tepi margin disebut support vectors.

4) Mencari solusi optimum, dengan meminimalkan fungsi objektif [1]

min( [lwl%) (26)
dengan batasan bahwa setiap titik data memenuhi:
yiw.x; +b) > 1 2.7)

dimana y; adalah label dari titik x;.

5) Kernel trick: jika data tidak linier, SVM menggunakan kernel trick untuk memetakan
data ke dimensi yang lebih tinggi sehingga data dapat dipisahkan dengan hyperplane.
Dalam penelitian ini menggunakan kernel Radial basis function.

6) Output: Model SVM menghasilkan hyperplane optimal yang dapat digunakan untuk
memprediksi label dari data baru dengan mengevaluasi posisi data terhadap hyperplane.

Menurut Hilmiyah [5], dalam Multiclass Support Vector Machine ada dua pilihan,
yaitu dengan menggabungkan beberapa SVM biner atau menggabungkan semua data yang
terdiri dari beberapa kelas ke dalam sebuah bentuk permasalahan optimal. Namun pada
pendekatan yang kedua permasalahan optimasi yang harus diselesaikan jauh lebih rumit.

Berikut ini adalah metode yang umum digunakan untuk mengimplementasikan multiclass

SVM dengan pendekatan yang pertama:

a) Metode one-against-all (satu lawan semua). Dengan menggunakan metode ini, dibagun

k buah model SVM biner (k adalah jumlah kelas).
b) Metode one-against-one (satu lawan satu). Dengan menggunakan metode ini, dibagun
k(k — 1)/2 buah model Klasifikasi biner (k adalah jumlah kelas).
4. Menganalisa dan mengevaluasi hasil

Hasil dari setiap metode dihitung nilai akurasinya, akurasi yang diperoleh bisa dari proses
training dan testing dari masing-masing metode. Berikut rumus yang digunakan untuk
menghitung akurasi identifikasi [20]:
. citra identiikasi benar
akurasi = banyaknya data citra x100% (2'8)

5. Membandingkan hasil akurasi metode ELM dan Multi-SVM
6. Memperoleh analisis dan metode terbaik dalam mengidentifikasi tanaman herbal

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Preprocessing data

Sebelum identifikasi tanaman herbal, citra yang sudah diinputkan harus melalui proses
preprocessing terlebih dahulu. Berikut urutan proses preprocessing yang mana termasuk dalam
proses pengenalan objek, dapat dilihat pada Gambar 3.1 [20].
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Input Citra Kf)nversi Mengekstrak Segmentasi Me.ngubah
~— 4l CitraRGB ke | 5| komponen V dengan metode » citra ke
HsV (Value) Tresholding bentuk biner
Operasi . l
. Operasi Operasi Morfologi
. Morfologi .
Ekstraksi ) i Morfologi dengan Filling Median
L. area closing g | ! -
ciri [« area opening holes “ | Filtering

Gambar 3.1. Blok diagram proses pengenalan objek

Berdasarkan Gambar 3.1, berikut tahapan hasil dari preprocessing data yaitu: citra daun
yang di-inputkan berupa citra RGB dengan ukuran piksel 300 x 300 dikonversi ke citra HSV
yang selanjutnya hanya menggunakan komponen V (value) untuk proses segmentasi. Hasil dari
citra RGB yang dikonversi ke HSV dapat dilihat pada Gambar 3.2.

Citra RGB Citra HSV

(b)
Gambar 3.2. (a). Citra input RGB, (b). Citra hasil konversi RGB ke HSV

Selanjutnya, setelah diperoleh citra HSV dan hanya komponen value yang digunakan untuk
segmentasi menggunakan metode Tresholding yang hasilnya dapat dilihat pada gambar 3.3 (a)
berupa citra biner, citra biner yang diperoleh di-smoothing dengan metode median filtering dan
dilakukan operasi morfologi dengan filling holes, yang dilanjutkan dengan operasi morfologi
area opening dan setelah itu operasi morfologi area closing. Hasil dari operasi morfologi dapat
dilihat pada Gambar 3.3 (b).

Citra Biner Operasi Morfologi

(a) (b)

Gambar 3.3. (a). Citra hasil segmentasi, (b). Citra hasil operasi morfologi

Untuk menyempurnakan hasil segmentasi dilakukan ekstraksi ciri morfologi berdasarkan
nilai area, perimeter, eccentricity, major axis length, dan minor axis length, yang mana hasil
ekstraksi ciri dapat dilihat pada Gambar 3.4.
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Hasil Ekstraksi Ciri

Ciri Nilai
Area 52012
Perimeter 865.3570
Eccentrici... 0.5221

Major Axi.. 281.9728
Minor Axi... 240.4948

N (W |-

Gambar 3.4. Hasil ekstraksi ciri
Gambar 3.4 merupakan hasil dari ekstraksi ciri, yang mana keseluruhan dari preprocessing data
merupakan tahapan dalam pengenalan pola, sehingga dapat membedakan bentuk objek satu
dengan objek lainnya untuk dijadikan input pada proses identifikasi.

3.2. Identifikasi Tanaman Herbal

3.2.1 Tampilan Simulasi Idenifikasi Tanaman Herbal dengan metode ELM dan Multi-SVM

Simulasi identifiaksi tanaman herbal menggunakan MATLAB R2021a dengan membuat
Graphical User Interface (GUI). Pada Gambar 3.5 menampilkan simulasi identifikasi tanaman
herbal dengan antarmuka sistem yang memiliki tampilan dengan nama main_program dan MSVM,
dan memiliki beberapa panel diantaranya panel proses dan hasil berisi tampilan dari input citra,
hasil citra yang diubah dari RGB ke HSV, citra biner hasil segmentasi dengan thresholding dan
citra hasil operasi morfologi. Panel pengolahan yang terdiri dari buka citra, HSV, thresholding,
operasi morfologi, identifikasi dan reset, kemudian panel hasil identifikasi, serta panel hasil
ekstraksi ciri.

Gambar 3.5. Tampilan simulasi identifikasi tanaman herbal

3.2.2 Perhitungan Akurasi
Perhitungan akurasi pada identifikasi tanaman herbal dengan membandingkan metode ELM
dan Multi-SVM adalah sebagai berikut:
1. lIdentifikasi 5 Jenis Tanaman Herbal
Berikut hasil simulasi identifikasi tanaman herbal yang menggunakan 5 jenis data tanaman
herbal [2], [18], [19] yang dapat dilihat pada Tabel 3.1, dimana masing-masing dari data
training terdiri dari sepuluh data, sedangkan data testing masing-masing terdiri dari tiga
data.
Tabel 3.1. Identifikasi tanaman herbal dengan 5 jenis data
ELM MSVM
Training Testing Training Testing

No Data
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Benar Salah Benar Salah Benar Salah Benar Salah

1 Mint (Mentha) 10 0 3 0 8 2 3 0
2 Murbei 10 0 3 0 6 4 2 1
3  Pegagan 10 0 3 0 7 3 1 2
4 Peterseli 10 0 3 0 5 5 1 2
5  Sirih 10 0 3 0 7 3 2 1
Jumlah 50 0 15 0 33 17 9 6
Akurasi 100% 100% 66% 60%

Berdasarkan Tabel 3.1, untuk akurasi dari metode ELM baik data training maupun data
testing diperoleh akurasi 100%, sehingga model dari ELM sangat bagus untuk mengenali
lima jenis tanaman herbal. Adapun metode Multi-SVM, untuk data training diperoleh
akurasi 66% dan testing 60%, sehingga model Multi-SVM kurang bagus untuk mengenali
jenis tanaman herbal.

. Identifikasi 10 Jenis Tanaman Herbal
Berikut hasil simulasi identifikasi tanaman herbal yang menggunakan 10 jenis data tanaman
herbal yang dapat dilihat pada Tabel 3.2.
Tabel 3.2. Identifikasi tanaman herbal dengan 10 jenis data

ELM MSVM
No Data Training Testing Training Testing
Benar Salah Benar Salah Benar Salah Benar Salah
1 Jelatang 9 1 3 0 9 1 3 0
2 Kelor 10 0 3 0 10 0 3 0
3  Kratom 10 0 3 0 8 2 3 0
4  Mint 10 0 3 0 5 5 1 2
5  Murbei 10 0 3 0 6 4 1 2
6 Pegagan 10 0 2 1 2 8 0 3
7 Peterseli 10 0 3 0 3 7 1 2
8  Salam 10 0 3 0 0 10 0 3
9  Sirih 10 0 3 0 2 8 0 3
10 Teh Hijau 10 0 3 0 2 8 0 3
Jumlah 99 1 32 1 47 53 12 18
Akurasi 99% 96.667% 47% 40%

Berdasarkan Tabel 3.2, akurasi dari metode ELM pada data training diperoleh sebesar 99%,
sedangkan data testing diperoleh akurasi 96.667%, sehingga model dari ELM sangat bagus
untuk mengenali 10 jenis tanaman herbal. Adapun metode Multi-SVM, untuk data training
diperoleh akurasi sebesar 47% dan testing 40%, sehingga model Multi-SVM kurang cocok
untuk mengenali 10 jenis tanaman herbal.

. Identifikasi 20 Jenis Tanaman Herbal
Berikut hasil simulasi identifikasi tanaman herbal yang menggunakan 20 jenis data tanaman
herbal yang dapat dilihat pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3. Identifikasi tanaman herbal dengan 20 jenis data

ELM MSVM
No Data Training Testing Training Testing
Benar Salah Benar Salah Benar Salah Benar Salah
1 Bayam Merah 10 0 2 1 10 0 3 0

2 Beluntas 8 2 3 0 6 4 2 1
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3 Binahong 9 1 2 1 8 2 3 0
4 Daun Jambu 9 1 2 1 6 4 1 2
5 Jelatang 9 1 1 2 7 3 2 1
6 Jeruk Nipis 9 1 2 1 7 3 3 0
7 Katuk 10 0 3 0 5 5 2 1
8 Kelor 9 1 2 1 5 5 1 2
9 Kratom 10 0 3 0 3 7 0 3
10 Mimba 10 0 3 0 4 6 2 1
11  Mint 9 1 1 2 3 7 1 2
12 Murbei 9 1 3 0 2 8 1 2
13  Pegagan 9 1 2 1 0 10 0 3
14  Peterseli 9 1 3 1 2 8 1 2
15  Sage 9 1 3 0 2 8 1 2
16  Salam 6 4 2 1 0 10 1 2
17  Sambiloto 9 1 2 1 0 10 0 3
18  Sembung 10 0 3 0 1 9 0 3
19  Sirih 9 1 2 1 1 9 0 3
20  Teh Hijau 10 0 1 2 0 10 0 3

Jumlah 182 18 45 15 72 128 24 36

Akurasi 91% 75% 36%0 40%

Berdasarkan Tabel 3.3, akurasi dari metode ELM pada data training diperoleh sebesar 91%,
sedangkan data testing diperoleh akurasi 75%, sehingga model dari ELM cukup bagus untuk
mengenali 20 jenis tanaman herbal. Adapun metode Multi-SVM, untuk data training
diperoleh akuarasi sebesar 36% dan testing 40%, sehingga model Multi-SVM tidak cocok
untuk mengenali 20 jenis tanaman herbal. Selain itu, hasil dari akurasi testing atau pengujian
lebih besar dibandingkan dengan pelatihan, dikarenakan data pelatihan yang sulit dipelajari
oleh model.

. ldentifikasi 30 Jenis Tanaman Herbal
Berikut hasil simulasi identifikasi tanaman herbal yang menggunakan 30 jenis data tanaman
herbal yang dapat dilihat pada Tabel 3.4.
Tabel 3.4. Identifikasi tanaman herbal dengan 30 jenis data

ELM MSVM
No Data Training Testing Training Testing
Benar Salah Benar Salah Benar Salah Benar Salah
1 Bayam Merah 10 0 2 1 10 0 3 0
2  Beluntas 8 2 2 1 8 2 2 1
3  Binahong 7 3 2 1 8 2 3 0
4  Daun Asam Jawa 10 0 2 1 8 2 3 0
5  Daun Bidara 8 2 2 1 8 2 2 1
6  DaunJambu 7 3 3 0 7 3 2 1
7  Daun Kopi 7 3 1 2 6 4 0 3
8  Daun pare 7 3 3 0 3 7 0 3
9  Daun Pepaya 10 0 2 1 5 5 1 2
10 Daun Sirsak 8 2 1 2 3 7 0 3
11  Jelatang 7 3 2 1 2 8 1 2
12 Jeruk Nipis 8 2 2 1 3 7 0 3
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13 Katuk 10 0 3 0 3 7 1 2
14 Kelor 7 3 2 1 1 9 0 3
15 Kemangi 10 0 1 2 0 10 0 3
16 Kratom 10 0 3 0 0 10 0 3
17  Kumis Kucing 7 3 3 0 0 10 0 3
18 Lidah Buaya 9 1 1 2 0 10 0 3
19 Mimba 9 1 3 0 0 10 0 3
20 Mint 8 2 1 2 0 10 0 3
21  Murbei 7 3 3 0 0 10 0 3
22  Pegagan 9 1 2 1 0 10 0 3
23 Peterseli 9 1 3 0 0 10 0 3
24  Sage 8 2 3 0 0 10 0 3
25  Salam 4 6 2 1 0 10 0 3
26  Sambiloto 4 6 2 1 0 10 0 3
27  Sembung 10 0 3 0 0 10 0 3
28  Sereh 7 3 2 1 0 10 0 3
29  Sirih 7 3 2 1 0 10 0 3
30 Teh Hijau 9 1 1 2 0 10 0 3

Jumlah 241 59 64 26 75 225 18 72

Akurasi 80.33% 68.8%0 25% 20%

Berdasarkan tabel 3.4, akurasi dari metode ELM pada data training diperoleh sebesar 80.33%,
sedangkan data testing diperoleh akurasi 68.8%, sehingga model dari ELM cukup bagus untuk
mengenali 30 jenis tanaman herbal. Adapun metode Multi-SVM, untuk data training diperoleh
akuarasi sebesar 25% dan testing 20%, sehingga model Multi-SVM sangat tidak cocok untuk
mengenali 30 jenis tanaman herbal, karena dari data pelatihan saja, model Multi-SVM hanya
mampu mempelajari 14 data, untuk selebihnya sudah tak bisa dikenali dengan benar oleh model.

Ada beberapa faktor yang menyebabkan model Multi-SVM tidak cocok dalam identifikasi
tanaman herbal pada penelitian ini, diantaranya metode preprocessing yang tidak cocok dengan
model Multi-SVM dan data yang terlalu sedikit baik pada training maupun data testing untuk bisa
dikenali model, dikarenakan pada beberapa penelitian lain metode Multi-SVM hanya
menggunakan 5 jenis atau 6 jenis macam data, tapi masing-masing data untuk data training bisa
terdiri dari puluhan data begitu juga dengan data testing.

3.2.3 Perbandingan Akurasi Metode ELM dan Muti-SVM
Perbandingan akurasi antara metode ELM dan Multi SVM untuk data training dapat
dilihat pada Gambar 3.6.

TRAINING
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mELM Multi-SVM
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Gambar 3.6. Perbandingan akurasi pada data training.

Berdasarkan Gambar 3.6, dapat dilihat dari persentase akurasi masing-masing data, bahwa
hasil identifikasi dengan metode ELM menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
dengan metode Multi-SVM, dimana rata-rata akurasi data training metode ELM diperoleh
sebesar 93%, sedangkan Multi-SVM adalah 44%. Adapun perbandingan akurasi untuk data
testing dapat dilihat pada Gambar 3.7.

TESTING

100%
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B60%
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20%
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5 lenis Data 10 Jenis Data 20 Jenis Data 30 Jenis Data

o ELN  m Multi-SVM

Gambar 3.7. Perbandingan akurasi pada data testing.

Berdasarkan Gambar 3.7, hasil akurasi metode ELM juga lebih baik dibandingkan dengan
metode Multi-SVM, dimana rata-rata akurasi untuk data testing pada metode ELM adalah
85%, sedangan metode Multi-SVM adalah 40%. Oleh karena itu dalam penelitian ini
metode ELM jauh lebih baik dibandingkan metode Multi-SVM.

4. KESIMPULAN

1. Sebelum dilakukan identifikasi tanaman herbal, perlu dilakukan preprocessing terlebih
dahulu. Preprocessing terdiri dari proses mengkonversi ruang warna citra RGB menjadi
HSV, dimana dari citra HSV hanya mengekstrak komponen V (value), melakukan
segmentasi citra menggunakan metode thresholding terhadap komponen value dan
mengubahnya menjadi bentuk citra biner, melakukan median filtering, melakukan operasi
morfologi dengan filling holes yang dilanjutkan dengan operasi morfologi area opening dan
setelah itu operasi morfologi area closing untuk menyempurnakan hasil segmentasi,
selanjutnya dilakukan ekstraksi ciri morfologi berdasarkan nilai area, perimeter,
eccentricity, major axis length, dan minor axis length. Hasil dari ekstraksi ciri dijadikan
nilai input pada proses identifikasi tanaman herbal dengan metode ELM dan metode Multi-
SVM.

2. Untuk proses identifikasi dengan menggunakan ELM dan metode Multi-SVM ada dua
tahapan yaitu training dan testing. Untuk identifikasi tanaman herbal menggunakan data
training sebanyak 300 buah citra dan 90 data citra untuk proses testing. Kemudian untuk
perhitungan akurasi dibagi dalam beberapa tahapan identifikasi yaitu identifikasi 5 jenis
tanaman herbal, 10 jenis tanaman herbal, 20 jenis tanaman herbal, dan 30 jenis tanaman
herbal, yang mana masing masing data training terdiri dari 10 data dan untuk data testing
masing-masing terdiri dari 3 data.

3. Berdasarkan simulasi yang telah dilakukan, rata-rata akurasi metode ELM pada data
training diperoleh 93%, sedangkan rata-rata akurasi metode Multi-SVM adalah 44%.
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Adapun rata-rata akurasi pada data testing untuk metode ELM adalah 85%, sedangan
metode Multi-SVM adalah 40%, sehingga identifikasi tanaman herbal dengan metode ELM
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi bila dibandingkan dengan metode Multi-SVM.
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