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the Roboflow platform. The model was trained with several configuration scenarios
Keywords: to obtain optimal performance. The evaluation results showed that the model

achieved a mean average precision (mAP) value of 96.6%, precision of 89.3%, and
YOLOVS, herbal plants, recall of 88.8%. The system is able to detect plant species accurately and efficiently,

non—h§rbal plants, .image and can be implemented directly through Roboflow. This research contributes to the
detection, deep learning. application of deep learning technology in the field of smart agriculture in Indonesia
1. INTRODUCTION dapat mendeteksi dan mengklasifikasikan tanaman

herbal secara efisien. Identifikasi manual tanaman
herbal memerlukan keahlian khusus dan waktu yang
cukup lama, sechingga berpotensi menghambat
pemanfaatan tanaman herbal secara optimal. Selain
itu, variasi bentuk dan warna tanaman herbal yang
beragam juga menjadi tantangan dalam proses
identifikasi menggunakan metode konvensional[5].

Indonesia merupakan negara yang kaya akan
keanckaragaman hayati, termasuk berbagai jenis
tanaman herbal yang telah lama dimanfaatkan sebagai
obat tradisional[l]. Pemanfaatan tanaman herbal
sebagai alternatif pengobatan modern terus meningkat
seiring kesadaran masyarakat terhadap pengobatan
alami yang minim efek samping. Namun, masih
banyak masyarakat yang kesulitan dalam mengenali
jenis tanaman herbal secara akurat karena keterbatasan
pengetahuan dan kemiripan visual dengan tanaman
non-herbal. Oleh karena itu, penting untuk
mengadakan edukasi dan penyuluhan mengenai
identifikasi tanaman herbal yang aman dan tepat agar
masyarakat dapat memanfaatkan sumber daya alam
ini secara optimal[2].

YOLO merupakan suatu algoritma yang telah
merevolusi cara deteksian objek dalam analisis citra
dan footage. Fokus utamanya untuk melakukan
deteksi entitas secara langsung dan dalam waktu nyata
dengan tempo yang sangat tinggi[6]. YOLO telah
mengalami beberapa versi , di mana setiap versi
menunjukkan kecepatan membaca dan mendeteksi
gambar dan video yang lebih baik[7]. Salah satu versi
. . terbarunya, YOLOVS, yang dirilis pada tahun 2023,

Seiring Perkembangan teknologi kecerdasan  enghadirkan peningkatan signifikan dalam akurasi
buatan (Artificial Intelligence) khususnya dalam  gap efisiensi melalui berbagai fitur dan optimalisasi
bidang pengolahan citra digital telah membuka baru, menjadikannya pilihan unggul untuk berbagai
peluang besar untuk aplikasi dalam sektor pertanian. tugas deteksi objek. Fitur utama dari YOLOVS adalah

Salah satu algoritma deteksi objek yang populer Qan "State of the Art" yang dirancang sebagai kerangka
efektif adalah You Only Look Once (YOLO) versi 8, yerja fleksibel untuk mendukung seluruh versi YOLO
yang mampu melakukan deteksi secara real-time sebelumnya, memungkinkan peningkatan kinerja dan

dengan tingkat akurasi tinggi[3]. Penerapan algoritma  ,yyrasi yang lebih baik dalam berbagai skenario
YOLOVS dalam mendeteksi tanaman herbal memiliki  geteksi objek[8], serta memiliki tiga versi arsitektur
potensi besar mengingat keberadaan tanaman herbal yang dibedakan berdasarkan ukuran model, nano
yang sangat penting dalam bidang kesehatan  yppuk (YOLOvS-n), small untuk (YOLOvS-s), dan
tradisional dan pengobatan alami[4]. medium untuk (YOLOv8-m)[9].

Permasalahan utama yang melatarbelakangi
penelitian ini adalah minimnya sistem otomatis yang
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Dengan mempertimbangkan permasalahan yang
ada, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
algoritma YOLOvVS dalam deteksi tanaman herbal dan
non-herbal, dengan menggunakan versi YOLOvS-1
sebagai arsitektur model. Kelas tanaman yang akan
dideteksi terdiri dari dua kategori, yaitu Herbal dan
Non-Herbal, dengan total 42 citra. Dengan
memanfaatkan keunggulan YOLOVS, diharapkan
penelitian ini dapat meningkatkan efektivitas
identifikasi tanaman herbal secara cepat dan akurat,
sehingga berkontribusi dalam upaya peningkatan
produktivitas tanaman herbal melalui deteksi dini dan
pengenalan tanaman herbal yang lebih optimal. Selain
itu, diharapkan penelitian ini berkontribusi pada
pengembangan teknologi pertanian berbasis deep
learning yang semakin relevan dalam konteks
modernisasi sektor pertanian di Indonesia.

2. MATERIALS AND METHODS

Dalam studi ini, penulis bertujuan untuk
mendeteksi  tanaman herbal dan non-herbal
menggunakan Roboflow sebagai pengolah data dan
dikombinasikan dengan model YOLOVS sebagai
base model alur untuk sistem deteksi. Pemilihan
metode ini didasarkan pada kemampuannya untuk
melakukan pendeteksian secara cepat, sekaligus
memberikan tingkat akurasi yang tinggi[10].
Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini
melibatkan tahapan tahapan, yang ditunjukan dalam
gambar 1.

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Penjelasan mengenai gambar tahapan penelitian di
atas dapat dirinci sebagai berikut:

2.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan
secara manual dengan memanfaatkan layanan
pencarian gambar Google sebagai sumber utama.
Tujuannya adalah untuk memperoleh citra digital dari
dua kategori tanaman, yaitu tanaman herbal dan non-
herbal, yang akan digunakan sebagai data latih dan uji
coba dalam proses pengolahan citra dan klasifikasi.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
dapat diakses melalui tautan berikut:
https://drive.google.com/drive/folders/1De0eBkUj2z
OXi6FoYb9aHdwQmDdI9SPLN?usp=sharing

Kategori tanaman herbal yang digunakan dalam
penelitian ini mencakup tiga jenis tanaman yang
dikenal memiliki manfaat pengobatan, yaitu lidah

buaya (dloe vera), tapak dara (Hemigraphis
alternata), dan kumis kucing (Orthosiphon aristatus).
Sementara itu, kategori tanaman non-herbal juga
terdiri atas tiga jenis tanaman, yaitu bunga matahari
(Helianthus annuus), bambu (Bambusoideae), dan
pisang (Musa paradisiaca), yang tidak memiliki
karakteristik herbal atau tidak umum digunakan
sebagai tanaman obat secara tradisional. Untuk setiap
jenis tanaman, dikumpulkan sebanyak 7 gambar
dengan kualitas visual yang baik dan resolusi yang
memadai. Pemilihan gambar didasarkan pada
beberapa  kriteria, seperti ketajaman  objek,
keberagaman latar belakang, pencahayaan, dan variasi
sudut pandang untuk mendukung model dalam
mengenali berbagai kemungkinan kondisi gambar di
dunia nyata. Secara keseluruhan, diperoleh 42 gambar
tanaman, yang terdiri dari 21 gambar tanaman herbal
dan 21 gambar tanaman non-herbal. Seluruh data
kemudian disimpan dan dikelompokkan berdasarkan
kelasnya masing-masing sebelum memasuki tahap
pelabelan dan pelatihan model deteksi objek.
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Gambar 2. Pengumpulan dataset

2.2 Pra Pemrosesan Data

Setelah data gambar dikumpulkan, tahap
selanjutnya adalah pra-pemrosesan data. Proses ini
bertujuan untuk menyiapkan data agar dapat
digunakan secara optimal oleh model deteksi objek.
Dalam penelitian ini, proses pra-pemrosesan
dilakukan menggunakan platform Roboflow.

Gambar-gambar  yang telah  dikumpulkan
diunggah ke Roboflow dan diklasifikasikan ke dalam
dua kelas, yaitu herbal dan non-herbal. Setiap gambar
kemudian melalui proses anotasi, yaitu memberi label
pada area objek tanaman sesuai dengan kelasnya.
Roboflow menyediakan antarmuka yang
memudahkan pengguna melakukan anotasi secara
manual. Setelah anotasi seclesai, Roboflow juga
digunakan untuk melakukan augmentasi data secara
otomatis, seperti rotasi, pemotongan (cropping),
flipping, dan penyesuaian ukuran gambar. Salah satu
teknik yang digunakan adalah Auto-Orient, yang
berguna untuk menyamakan arah tampilan gambar
dalam dataset agar konsisten. Selain itu, informasi
EXIF dari gambar dihapus agar tidak mengganggu
proses pelatihan model [12]. Agar ukuran gambar
seragam, semua citra diubah menjadi 640 x 640 piksel.
Proses ini membantu mempercepat pelatihan dan
memastikan input gambar sesuai dengan standar
model YOLOVS[12]. Dengan adanya augmentasi,
variasi data menjadi lebih banyak, sehingga model
lebih tahan terhadap kondisi nyata yang beragam.
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Selanjutnya, dataset yang telah diproses diekspor
ke dalam format yang kompatibel dengan YOLOVS,
yang terdiri dari file gambar dan file label dalam
format teks berisi informasi kelas dan koordinat
bounding box. Setelah diekspor, dataset dibagi secara
otomatis menjadi tiga bagian, yaitu training set
sebanyak 66 gambar (84%)), validation set sebanyak 7
gambar (9%), dan testing set sebanyak 6 gambar (8%).
Pembagian ini penting untuk memastikan bahwa
proses pelatihan, evaluasi, dan pengujian model
dilakukan secara adil dan menyeluruh.

2.3 Pelatihan Model Yolo

Model YOLOvV8 vyang digunakan dalam
penelitian ini merupakan varian YOLOvVSI (large),
yaitu versi ukuran model besar, kecepatan agak
lambat dan akurasi (mAP) lebih tinggi, cocok umtuk
komputer dengan GPU cukup. Pelatihan model
dilakukan menggunakan dataset yang telah diproses
di Roboflow, dengan parameter seperti learning rate,
jumlah epoch, dan batch size yang disesuaikan secara
iteratif.

Selain itu, model juga dilatih dengan fitur auto-
learning augmentation dari Roboflow, yang
membantu model belajar dari variasi gambar secara
lebih luas [10]. Hasil pelatihan mencakup model
terlatih dalam format .pt yang kemudian digunakan
untuk proses inferensi pada data uji.

2.4 Analisis Performa Yolo

Tahap analisis dilakukan untuk mengetahui hasil
dan tingkat akurasi algoritma YOLOVS dalam
mendeteksi citra tanaman herbal dan non-herbal.
Analisis peforma model dilakukan menggunakan 3
metrik utama, yaitu:

a. Precision
Mengukur rasio antara true positive dan
seluruh prediksi positif, mencerminkan
seberapa tepat model dalam
mengklasifikasikan objek [11].

b. Recall
Menunjukkan seberapa banyak objek yang
benar-benar ada berhasil dikenali oleh model

[11].

c. maP (mean Average Precision)
Digunakan  untuk  mengukur akurasi
keseluruhan model dalam berbagai ambang
IoU (Intersection over Union), terutama
mAP@0.5 dan mAP@]0.5:0.95] [9].

2.5 Deploy

Proses deployment model ke platform Roboflow
menjadi tahap penting dalam penelitian ini, karena
Roboflow berfungsi sebagai wadah efisien untuk
mengelola dan mendistribusikan model. Platform ini

tidak hanya menyediakan antarmuka intuitif yang
memudahkan pengguna dalam mengunggah dan
mengonfigurasi model, tetapi juga menawarkan alat
analisis yang mendalam. Roboflow tidak hanya
menyediakan antarmuka intuitif yang memudahkan
pengguna  dalam  melakukan  upload  dan
mengkonfigurasi model, tetapi juga menawarkan alat
analisis yang mendalam[12]. Alat ini memungkinkan
pengguna untuk melakukan evaluasi kinerja model
dengan menggunakan metrik yang beragam, sehingga
dapat dilakukan penyesuaian yang diperlukan.
Integrasi dengan API Roboflow memudahkan
pengambilan dataset dan hasil prediksi, sehingga
mendukung pengembangan aplikasi yang lebih
kompleks yang memanfaatkan kemampuan deteksi
objek dari model yang telah dideploy.

3. RESULTS AND DISCUSSION

Hasil yang didapat dari evaluasi sistem deteksi
tanaman herbal dalam studi ini akan dianalisi untuk
menilai seberapa efektif sistem yang telah
dikembangkan. Sistem deteksi ini dirancang
berdasarkan langkah-langkah yang diambil dalam
metode penelitian.

3.1 Hasil Pengumpulan Data

Pada proses pengumpulan data, gambar
tanaman diperoleh secara manual dengan
memanfaatkan pencarian gambar melalui Google.
Setelah dikumpulkan, gambar-gambar tersebut
dibagi menjadi dua kelompok, yaitu tanaman herbal
dan tanaman non-herbal. Setiap kelompok terdiri
dari 3 jenis tanaman, dan masing-masing jenis
memiliki 7 gambar, sehingga total gambar yang
dikumpulkan adalah 42 gambar, dengan 21 gambar
tanaman herbal dan 21 gambar tanaman non-herbal.

Data yang telah dikumpulkan kemudian
disiapkan untuk tahap pelabelan dan pelatihan
model klasifikasi. Diharapkan, dengan data ini,
model mampu membedakan antara tanaman herbal
dan non-herbal secara tepat. Tabel 1 berikut
menyajikan visualisasi dari contoh citra tanaman
herbal dan non-herbal beserta nama tanaman yang
digunakan dan jumlah citra per kelas.

Tabel 1. Hasil Pengumpulan Data

Citra Jenis Nama Jumlah
Tanam tanama Kelas
an nan
Herbal Kumis 7
kucing
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Herbal Lidah 7
buaya
Herbal Tapak 7
dara
Non- Bambu 7
Herbal
FF )ja Non- Bunga 7
Herbal mataha
ri
Non- Pisang 7
Herbal
Total 42
3.2 Hasil Pra-premrosesan Data
Pada tahap  pra-pemrosesan, pertama

dilakukan anotasi terhadap citra tanaman untuk
mendeteksi tanaman herbal. Anotasi ini berguna
untuk mempersiapkan dataset yang dapat digunakan
dalam proses pelatihan model deteksi berbasis deep
learning. Setiap citra tanaman diberi kotak pembatas
(bounding box) yang menandai area tanaman.
Proses ini tidak hanya meningkatkan akurasi model,
tetapi juga memastikan bahwa dataset yang
dihasilkan mencakup variasi yang diperlukan untuk
pelatihan yang efektif sehingga model dapat belajar
dari berbagai contoh dan situasi yang mungkin
dihadapi di dunia nyata. Gambar 3 berikut
menunjukkan contoh hasil anotasi pada kelas
tanaman herbal dan non-herbal yang dilakukan
dengan Roboflow.

Gambar 3. Hasil Anotasi Citra Tanaman Herbal
dan Non-Herbal

Setelah itu, semua gambar diubah ukurannya
menjadi 640x640 piksel. Ukuran ini dipilih karena
sesuai dengan standar input model YOLOWVS.
Gambar akan ditarik atau dipadatkan agar pas
dalam ukuran tersebut, meskipun bentuk aslinya
bisa sedikit berubah. Untuk memperkaya data,
dilakukan juga proses augmentasi atau penambahan
variasi gambar. Caranya adalah dengan membalik
gambar ke kiri-kanan dan atas-bawah (flip
horizontal dan vertikal). Teknik augmentasi
membuat model lebih terbiasa mengenali objek dari
berbagai arah. Gambar 4 menyajikan perbandingan
antara citra asli dan hasil setelah augmentasi pada
tahap preprocessing.

Citra awal Hasil augmentasi
Gambar 4. Hasil Perbandingan Citra Sebelum dan
Sesudah Augmentasi

3.3 Hasil Pelatihan Model

Pada tahap ini, peneliti akan membangun
dan melatih model deteksi menggunakan
algoritma YOLOv8 dengan dataset yang telah
disiapkan.  Proses ini  mencakup pemilihan
parameter model, inisialisasi bobot, dan iterasi
pelatihan untuk mengoptimalkan kinerja model.

T w6 W @ 3w
(48 loss. metricsimAPSOIB) metricsimAPS0-858)
w0 vl
o K | o5
06 i “ o4
1 LR B =
o2
02 -
a0 o0
W w8 w8 e m

Gambar 5. Diagram Matriks Hasil Pelatihan
Model YOLOv8

Berdasarkan grafik loss, terlihat bahwa nilai
train box_loss, cls_loss, dan dfl _loss mengalami
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penurunan secara bertahap seiring bertambahnya
jumlah epoch. Pola penurunan ini juga terlihat pada
data validasi, yaitu pada val box_loss, val cls_loss,
dan val dfl_loss. Hal ini menunjukkan bahwa model
berhasil mempelajari pola data dengan baik tanpa
mengalami overfitting yang signifikan.

Pada grafik metrik evaluasi, nilai precision
dan recall meningkat secara konsisten dan
mendekati nilai maksimum, yaitu 1. Nilai precision
yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan objek dengan tepat, sedangkan
nilai recall yang tinggi menandakan kemampuan
model dalam mengenali sebagian besar objek yang
relevan dalam data uji.

Selanjutnya, nilai mean Average Precision
(mAP) pada ambang IoU 0.5 (mAP50) dan rentang
0.5 hingga 0.95 (mAP50-95) juga mengalami
peningkatan yang stabil. Nilai mAP50 yang
mendekati 1 menunjukkan bahwa model memiliki
performa deteksi yang baik, sedangkan mAP50-95
yang cukup tinggi mengindikasikan bahwa model
tetap akurat meskipun diuji pada berbagai tingkat
kesulitan.

Secara  keseluruhan,  hasil  pelatihan
menunjukkan bahwa model YOLOvV8 yang
digunakan mampu melakukan klasifikasi dan
deteksi objek tanaman dengan akurasi yang baik.
Kinerja model yang ditunjukkan melalui penurunan

nilai loss dan peningkatan metrik evaluasi
membuktikan bahwa pendekatan ini dapat
diterapkan dalam sistem klasifikasi otomatis

tanaman herbal dan non-herbal.

3.4 Evaluasi dan Analisis

Model YOLOv8 yang digunakan dalam
penelitian ini telah dilatih untuk mengenali tanaman
herbal dan non-herbal. Proses pelatihan dilakukan
dengan menggunakan 250 epoch. Berdasarkan hasil
pelatihan, model menunjukkan peningkatan performa
yang cukup baik. Seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 6, nilai mAP dan mAP@50:95 terus
meningkat seiring bertambahnya jumlah epoch. Hal
ini menunjukkan bahwa kemampuan model dalam
mengenali objek meningkat dari waktu ke waktu.
Selain itu, nilai box loss, class loss, dan object loss
cenderung menurun, yang berarti kesalahan prediksi
model semakin kecil.

Object Los:

Box Loss Class Loss s
LB -_— =

Gambar 6. Grafik pelatihan model YOLOvVS yang
menunjukkan perkembangan nilai mAP dan
penurunan loss seiring bertambahnya epoch.

Setelah proses pelatihan selesai, model diuji
menggunakan data uji yang telah disiapkan.
Berdasarkan hasil pengujian, model menghasilkan
nilai mAP@50 sebesar 96,6%, Precision sebesar
89,3%, dan Recall sebesar 88,8%. Nilai-nilai ini
menunjukkan bahwa model memiliki akurasi yang
tinggi dalam membedakan antara gambar tanaman
herbal dan non-herbal, dengan kemampuan
mendeteksi dan mengklasifikasikan objek yang cukup
baik dan konsisten.

Metrics &

D mAP@50

Precision Recall
96.6% U

89.3% 88.8%

Gambar 7. Hasil evaluasi model pada data uji yang
menunjukkan nilai mAP@50, Precision, dan Recall.

Dengan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa
model YOLOvV8 yang dilatih dapat diandalkan untuk
mengklasifikasikan gambar tanaman herbal dan non-
herbal secara otomatis dan akurat.

3.5 Deploy

Model terbaik yang dihasilkan dari penelitian
ini diimplementasikan menggunakan platform
Roboflow untuk mendeteksi tanaman herbal dan
non-herbal. Gambar 8 menggambarkan kemampuan
model dalam mengidentifikasi jenis tanaman secara
akurat, yang berperan penting dalam mendukung
mengidentifikasi jenis tanaman melalui deteksi
yang lebih efisien dan tepat.
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Gambar 8. Hasil Deteksi di Roboflow

4. CONCLUSION

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem
klasifikasi otomatis untuk membedakan tanaman
herbal dan non-herbal menggunakan algoritma
YOLOVS. Dataset yang digunakan terdiri dari 42 citra
tanaman, yang telah dilabeli secara manual dan
diproses melalui platform Roboflow. Model dilatih
dengan konfigurasi yang dioptimalkan dan dievaluasi
secara menyeluruh. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model mampu memberikan performa deteksi
yang sangat baik, dengan nilai mAP sebesar 96,6%,
precision sebesar 89,3%, dan recall sebesar 88,8%.
Nilai tersebut menunjukkan bahwa model dapat
mendeteksi dan membedakan jenis tanaman dengan
tingkat akurasi yang tinggi dan dapat bekerja secara
real-time.

Dengan kemampuan tersebut, sistem ini dapat
digunakan sebagai alat bantu dalam identifikasi
tanaman di bidang pertanian dan pengelolaan tanaman
obat secara lebih efisien. Penelitian ini juga
menunjukkan potensi penggunaan teknologi deep
learning dalam mendukung pertanian berbasis digital
di Indonesia.
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