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Abstrak — Penelitian ini mengevaluasi strategi feature fusion yang menggabungkan representasi bentuk (Histogram of Oriented 

Gradients/HOG), tekstur (Gabor Filter), dan semantik (Convolutional Neural Network atau CNN berbasis MobileNetV2) untuk 

klasifikasi citra daun herbal. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa fitur semantik dari CNN tunggal secara konsisten 

menghasilkan performa tertinggi (akurasi 91,0% dengan Support Vector Machine atau SVM), jauh mengungguli HOG, Gabor, 

maupun strategi fusi. Kontribusi utama penelitian ini adalah temuan bahwa penggabungan fitur, khususnya dengan HOG yang 

berdimensi tinggi, justru menurunkan performa secara signifikan akibat fenomena curse of dimensionality. Penelitian ini 

menunjukkan bahwa keunggulan CNN atas fusi fitur menekankan pentingnya kualitas representasi semantik dibanding sekadar 

kuantitas fitur gabungan. Temuan ini merekomendasikan penggunaan model CNN tunggal yang efisien dan akurat, membuka 

potensi aplikasi praktis di bidang agrikultur digital dan identifikasi tanaman herbal secara real-time. 

 
Kata kunci— CNN; curse of dimensionality; daun herbal; ekstraksi fitur; fusi fitur. 
  

Effectiveness Analysis of Multimodal Feature 

Fusion in Herbal Leaf Classification 
 

 
Abstract — This study aims to evaluate the performance of leaf image classification models based on feature fusion strategies that 

integrate shape (Histogram of Oriented Gradients/HOG), texture (Gabor Filter), and semantic (Convolutional Neural Network or CNN-

MobileNetV2) representations. Experimental results show that single semantic features from CNN consistently yielded the highest 

performance (91.0% accuracy with Support Vector Machine or SVM), significantly outperforming HOG, Gabor, and fusion strategies. 

The main contribution is the finding that feature fusion, particularly with high-dimensional HOG, drastically reduced performance 

due to the curse of dimensionality. This study demonstrates that the superiority of CNN over fusion highlights the importance of 

semantic representation quality over the mere quantity of combined features. These findings recommend the use of efficient and 

accurate single CNN models, opening practical potential for digital agriculture and real-time herbal plant identification. 

 

Keywords— CNN; curse of dimensionality; feature extraction; feature fusion; herbal leaves. 
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I. PENDAHULUAN 

Strategi feature fusion dalam klasifikasi daun secara umum dibagi ke dalam tiga level: level fitur (feature-level fusion), 

level keputusan (decision-level fusion), dan level representasi semantik [1], [2]. Meskipun fungsi fitur populer dan secara 

teoritis menjanjikan, studi empiris menunjukkan hasil yang kontradiktif. Pendekatan fusi berbasis concatenation atau 

integrasi langsung dari vektor fitur sering kali menimbulkan masalah pada dimensi tinggi, yang memicu fenomena curse of 

dimensionality dan berpotensi menurunkan akurasi model [3], [4], [5]. 

Dalam beberapa studi, penggabungan fitur tekstur dan Convolutional Neural Network (CNN) justru menurunkan performa, 

disebabkan oleh dominasi fitur konvensional yang memiliki dimensi jauh lebih besar dibandingkan fitur hasil ekstraksi CNN 

[6], [7]. Kesenjangan (gap) inilah yang menjadi fokus utama: perlunya evaluasi mendalam untuk memahami kapan dan 

mengapa fusi fitur gagal, terutama dalam konteks klasifikasi daun herbal yang menuntut efisiensi. Oleh karena itu, eksplorasi 

model fusi fitur yang tidak hanya mempertimbangkan jenis fitur, tetapi juga skala, dimensi, dan bobot kontribusinya menjadi 

kebutuhan penting dalam pengembangan sistem klasifikasi berbasis citra. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi daun herbal berbasis fusi fitur dari tiga kategori 

representasi: bentuk (HOG), tekstur (Gabor Filter), dan semantik (CNN). Penelitian ini juga menganalisis efek samping dari 

strategi fusi terhadap performa klasifikasi pada kondisi multi-kelas. Dataset terdiri dari sepuluh jenis daun herbal dengan 

variasi morfologis yang tinggi. Hal ini menjadikan eksperimen ini relevan bagi pengembangan sistem identifikasi tanaman 

herbal praktis, yang dapat digunakan dalam aplikasi lapangan di bidang botani, farmasi, maupun konservasi spesies [8], [9], 

[10]. 

Kontribusi utama dari penelitian ini mencakup: Evaluasi performa klasifikasi citra daun dengan pendekatan fitur tunggal 

dan fusi fitur (feature fusion), Analisis pengaruh dimensi fitur terhadap akurasi model dalam konteks curse of dimensionality, 

Rekomendasi strategi fusi fitur berbasis efisiensi, stabilitas, dan kemampuan generalisasi. 

II. METODE PENELITIAN 

A. Rancangan Penelitian 

Penelitian ini dirancang sebagai eksperimen kuantitatif yang bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan performa 

klasifikasi citra daun menggunakan tiga pendekatan ekstraksi fitur utama, yaitu bentuk (HOG), tekstur (Gabor Filter), dan 

semantik (CNN), serta strategi fusi dari ketiganya. Penelitian dilakukan melalui pendekatan feature-level fusion dengan 

metode konkatenasi vektor fitur. Pengujian dilakukan terhadap data uji terpisah untuk mengevaluasi generalisasi model, 

dengan matrik evaluasi mencakup akurasi, presisi, recall, F1-score, serta analisis ROC dan confusion matrix [9] [10], [11]. 

Secara garis besar, tahapan penelitian ini dilakukan secara sistematis mulai dari akuisisi data, pra-pemrosesan, ekstraksi fitur, 

hingga evaluasi model, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 1. 

B. Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa 1.000 citra daun herbal berwarna yang dikumpulkan dari sumber dataset 

publik. Dataset terdiri atas 10 kelas tanaman herbal tropis, seperti daun mint, jambu biji, kemangi, sirih, dan kunyit, dengan 

masing-masing kelas berjumlah 100 citra. Citra-citra tersebut telah dikurasi berdasarkan resolusi minimum 256×256 piksel 

dan label taksonomi yang valid. Seluruh data dibagi menjadi 800 data latih dan 200 data uji secara stratifikasi. Untuk 

meminimalkan variabilitas warna yang tidak relevan terhadap bentuk dan tekstur, seluruh citra dikonversi ke grayscale. 

Setelah itu, citra diubah ukurannya menjadi 256×256 piksel untuk menjaga konsistensi spasial. Khusus untuk model CNN, 

citra dikonversi kembali ke RGB guna memenuhi persyaratan input layer dari arsitektur MobileNetV2 [11]. Pengubahan 

ukuran ini (sering disebut squashing), meskipun tidak mempertahankan aspek rasio asli, merupakan praktik umum untuk 

memastikan dimensi input yang seragam bagi banyak arsitektur deep learning. Diasumsikan bahwa distorsi proporsional 

yang terjadi dapat ditoleransi dan dipelajari oleh model CNN selama proses pelatihan. 

Contoh representatif dari masing-masing kelas tanaman disajikan pada Gambar 2 untuk memberikan gambaran visual 

mengenai variasi bentuk, tekstur, dan struktur morfologis yang menjadi objek klasifikasi dalam penelitian ini. 

C. Ekstraksi Fitur dan Strategi Fusi Fitur 

Gambar 3 menunjukkan transformasi citra dari tahap pra-pemrosesan hingga tahap representasi akhir. Dapat dilihat bahwa 

meskipun informasi warna dieliminasi, struktur bentuk dan tekstur tetap terjaga secara signifikan. 
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Gambar 1. Diagram Alur Proses Penelitian 
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Gambar 2. Contoh citra asli dari masing-masing kelas daun herbal 

 

 

Gambar 3. Transformasi citra: (a) Citra asli, (b) grayscale, (c) hasil resize 256x256, (d) visualisasi fitur CNN (heatmap). 

Tiga metode ekstraksi fitur digunakan (dijelaskan di Tabel 1). Perhitungan teknis untuk dimensi fitur yang dihasilkan 

adalah sebagai berikut: 

1. HOG: Menggunakan input citra 256×256, ukuran sel 8×8, dan blok 2×2. 

• Jumlah sel: (256 / 8) 𝑥 (256 / 8)  =  32 𝑥 32 

• Jumlah blok (dengan overlap): (32 −  2 +  1)𝑥 (32 −  2 +  1) =  31 𝑥31 =  961 blok. 

• Fitur per blok: (2 𝑥 2  𝑠𝑒𝑙) 𝑥 9 𝑜𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑖 =  36 fitur. 

• Total Dimensi: 961 𝑏𝑙𝑜𝑘 𝑥 36 𝑓𝑖𝑡𝑢𝑟/𝑏𝑙𝑜𝑘 =  34.596. 

2. Gabor: Menggunakan 4 orientasi filter. Dari setiap respons, 2 statistik (mean, std) dihitung. 

• Total Dimensi: 4 𝑜𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑖} 𝑥 2 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑘 =  8. 

3. CNN: Model MobileNetV2 (include_top=False) memiliki 1.280 filter (atau channel) pada lapisan konvolusional 

terakhir. GlobalAveragePooling2D merata-ratakan nilai di setiap filter, menghasilkan vektor akhir berdimensi 1.280. 

Semua fitur kemudian dinormalisasi menggunakan teknik standard scaling, di mana parameter statistik dihitung hanya 

dari data latih untuk menghindari kebocoran informasi (data leakage) [13] [19]. 
 

TABEL 1.  

KONFIGURASI EKSTRAKSI FITUR DAN DIMENSI VEKTOR HASIL MASING-MASING METODE 

Kategori Metode Justifikasi & Parameter Utama Dimensi 

Vektor 

Fitur Tunggal 
   

HOG Bentuk Konfigurasi standar (Orientasi: 9 bin, Sel: 8×8, Blok: 2×2) 34.596 

Gabor Filter Tekstur Parameter umum analisis tekstur (4 orientasi, Statistik: 

mean & std) 

8 
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Kategori Metode Justifikasi & Parameter Utama Dimensi 

Vektor 

CNN 

(MobileNetV2) 

Semantik Model pra-latih lightweight (weights='imagenet', 

GlobalAveragePooling2D) 

1.280 

Fusi Fitur 
   

HOG + Gabor Bentuk + Tekstur Konkatenasi vektor 34.604 

HOG + CNN Bentuk + Semantik Konkatenasi vektor 35.876 

HOG + Gabor + 

CNN 

Bentuk + Tekstur + 

Semantik 

Konkatenasi vektor 35.884 

 

Gambar 4 menunjukkan visualisasi hasil ekstraksi fitur dari citra yang sama. HOG menangkap struktur batas yang dominan, 

Gabor menyoroti pola tekstur arah tertentu, sementara CNN menghasilkan peta aktivasi yang lebih abstrak dan semantik. 
 

 

Gambar 4. Perbandingan visual hasil ekstraksi fitur dari metode HOG, Gabor, dan CNN. 

D. Algoritma Klasifikasi 

Fitur-fitur yang dihasilkan, baik dari metode tunggal maupun kombinasi, diuji menggunakan tiga algoritma klasifikasi 

yang memiliki pendekatan berbeda: Support Vector Machine (SVM) dengan kernel radial basis function (RBF), K-Nearest 

Neighbors (KNN) dengan nilai k = 5, serta Random Forest (RF) dengan 100 pohon keputusan. Pemilihan algoritma ini 

didasarkan pada pertimbangan representatif dari model margin-based, proximity-based, dan ensemble tree-based. Seluruh 

model dilatih pada data latih dan diuji pada data uji yang telah dibagi secara stratifikasi. 

E. Evaluasi Performa 

Evaluasi performa dilakukan dengan mengukur nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Di samping metrik kuantitatif, 

analisis visual dilakukan melalui confusion matrix dan kurva ROC dengan pendekatan One-vs-Rest untuk setiap kelas. 

Eksperimen juga mencakup tuning parameter terbatas untuk model SVM dengan fitur HOG menggunakan GridSearchCV, 

guna mengetahui sensitivitas terhadap parameter C dan gamma. Tujuan evaluasi ini adalah untuk mendapatkan gambaran 

menyeluruh tentang akurasi dan stabilitas model terhadap data uji, serta mengevaluasi potensi overfitting akibat redundansi 

fitur. 

F. Platform Implementasi 

Seluruh eksperimen diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform Google Colaboratory 

dengan akselerasi GPU T4. Pustaka yang digunakan mencakup OpenCV untuk pemrosesan citra, Scikit-learn untuk 

klasifikasi dan evaluasi metrik, serta TensorFlow dan Keras untuk ekstraksi fitur CNN. Spesifikasi pustaka dan lingkungan 

eksperimen dijelaskan secara ringkas pada Tabel 2. 

 
TABEL 2.  

TABEL SPESIFIKASI PERANGKAT KERAS DAN PUSTAKA PERANGKAT LUNAK YANG DIGUNAKAN SELAMA EKSPERIMEN. 

Kategori Spesifikasi 

CPU 2 vCPU Intel® Xeon® (2.30 GHz) 

GPU NVIDIA® Tesla K80 (12 GB GDDR5) 

RAM ± 12.72 GB 

Penyimpanan Ephemeral SSD (± 107.7 GB tersedia) 

Sistem Operasi Ubuntu 18.04 LTS 

Python 3.8.10 
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Kategori Spesifikasi 

TensorFlow 2.10.0 

scikit-learn 1.0.2 

Keras 2.10.0 (terintegrasi dalam TensorFlow) 

OpenCV 4.6.0 

NumPy 1.21.6 

Matplotlib 3.2.2 

Pandas 1.3.5 
 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Kinerja Model pada Fitur Tunggal 

Pengujian awal dilakukan pada tiga jenis fitur tunggal. Hasil menunjukkan perbedaan performa yang sangat jelas. Model 

berbasis CNN secara konsisten menghasilkan performa terbaik, mencapai akurasi 91,0% (CNN+SVM), 89,5% (CNN+RF), 

dan 88,0% (CNN+KNN). Sebaliknya, fitur konvensional menunjukkan performa yang jauh lebih rendah, dengan akurasi 

maksimal hanya 53,0% (HOG+SVM) dan 46,5% (Gabor+SVM). Penyebab kesenjangan performa ini adalah keunggulan 

fundamental dari representasi semantik CNN. Tidak seperti HOG (bentuk) atau Gabor (tekstur) yang hand-crafted, CNN 

mampu mempelajari pola visual secara hierarkis dan adaptif langsung dari data mentah [13]. Fitur semantik CNN lebih robust 

terhadap variasi dan mampu menangkap esensi kelas daun, sementara fitur HOG dan Gabor kesulitan menggeneralisasi pola 

pada 10 kelas yang berbeda. Perbandingan visual kinerja akurasi ketiga metode ekstraksi fitur tersebut disajikan secara rinci 

pada Gambar 5. 
 

 

Gambar 5. Perbandingan akurasi klasifikasi berdasarkan fitur Tunggal 

Penyebab kesenjangan performa ini adalah keunggulan fundamental dari representasi semantik CNN. Hal ini sesuai 

dengan temuan sebelumnya bahwa CNN menunjukkan performa tinggi pada berbagai domain klasifikasi citra, mulai dari 

klasifikasi spesies ikan [12] hingga varietas tanaman pangan dan hias [13], [14]. Studi lain juga mengonfirmasi bahwa 

arsitektur deep learning (seperti VGG, Inception, atau MobileNet) secara konsisten mengungguli metode manual pada kasus 

daun mangga, anggur, dan tomat [15], [16], [17]. Secara visual, model CNN mampu mengekstraksi pola semantik kompleks 

dari citra daun yang tidak ditangkap oleh fitur tekstur maupun bentuk. Hal ini sesuai dengan temuan sebelumnya bahwa CNN 

menunjukkan performa tinggi pada domain klasifikasi citra tanaman 

B. Evaluasi Fusi Fitur 

Temuan ini menantang asumsi umum bahwa fusi fitur selalu meningkatkan performa. Eksperimen kemudian dilanjutkan 

dengan pengujian strategi fusi fitur: HOG+Gabor, HOG+CNN, dan HOG+Gabor+CNN. Hasil menunjukkan bahwa fusi 

HOG+CNN maupun HOG+Gabor+CNN justru menurunkan performa secara signifikan dibandingkan CNN saja. Misalnya, 

pada kombinasi HOG+CNN, akurasi SVM turun drastis dari 91.0% menjadi 57.5%, dan pada kombinasi HOG+Gabor+CNN 

hanya mencapai 57.5% pula. Penurunan ini terjadi juga pada KNN dan RF, yang menyiratkan bahwa penambahan fitur HOG 

yang berdimensi sangat tinggi (34.596) menyebabkan redundansi dan noise yang mengganggu pembelajaran model. 
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TABEL 3.  

AKURASI MODEL PADA DATA UJI 

Feature Set Classifier Accuracy Precision (Weighted) Recall (Weighted) F1-Score (Weighted) 

CNN KNN 0.880 0.887416 0.880 0.873029 

CNN RandomForest 0.895 0.920207 0.895 0.890016 

CNN SVM 0.910 0.942030 0.910 0.908624 

Gabor KNN 0.480 0.449213 0.480 0.441301 

Gabor RandomForest 0.520 0.500289 0.520 0.488720 

Gabor SVM 0.465 0.435298 0.465 0.425737 

HOG KNN 0.435 0.514298 0.435 0.418063 

HOG RandomForest 0.520 0.598097 0.520 0.489066 

HOG SVM 0.530 0.604023 0.530 0.480768 

HOG+CNN KNN 0.480 0.521514 0.480 0.452905 

HOG+CNN RandomForest 0.820 0.850236 0.820 0.803140 

HOG+CNN SVM 0.575 0.623391 0.575 0.528703 

HOG+Gabor KNN 0.435 0.514298 0.435 0.418063 

HOG+Gabor RandomForest 0.510 0.534978 0.510 0.468993 

HOG+Gabor SVM 0.525 0.569709 0.525 0.471646 

HOG+Gabor+CNN KNN 0.480 0.521514 0.480 0.452905 

HOG+Gabor+CNN RandomForest 0.790 0.844821 0.790 0.774574 

HOG+Gabor+CNN SVM 0.575 0.623391 0.575 0.528703 
 

Penurunan ini mengindikasikan bahwa penambahan fitur yang terlalu besar justru memperkenalkan redundansi dan noise 

yang tidak memperkaya informasi klasifikasi, melainkan memperburuk kinerja model [3], [14]. 

C. Visualisasi Hasil Klasifikasi 

Visualisasi pada Gambar 6 menampilkan matriks konfusi untuk model terbaik (SVM + CNN), yang menunjukkan 

distribusi prediksi mendekati ideal. Mayoritas prediksi berada di diagonal utama, yang menandakan klasifikasi yang tepat 

untuk sebagian besar kelas daun. Beberapa kesalahan kecil terletak pada kelas dengan morfologi serupa seperti ‘Daun 

Kemangi’ dan ‘Lidah Buaya’ yang sebagian salah diklasifikasikan sebagai ‘Teh Hijau’. 
 

 

Gambar 6. Confusion Matrix SVM + CNN 

 

Sebaliknya, seperti terlihat pada Gambar 7, matriks konfusi dari model SVM dengan fitur HOG+Gabor memperlihatkan 

distribusi kesalahan yang jauh lebih besar, dengan prediksi yang tersebar di luar diagonal utama. Sebagai contoh, hanya 3 

dari 20 sampel ‘Daun Kemangi’ berhasil diklasifikasikan dengan benar. Kelas ‘Lidah Buaya’ tidak berhasil dikenali sama 

sekali, dan seluruhnya salah diklasifikasikan sebagai ‘Teh Hijau’. 
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Gambar 7. Confusion Matrix SVM + HOG+Gabor 

Untuk analisis ROC, model SVM + CNN menghasilkan kurva ROC dengan AUC mendekati 1 pada hampir semua kelas, 

mengindikasikan separabilitas antar kelas yang sangat baik. Sebaliknya, ROC macro-average dari model SVM + 

HOG+Gabor hanya sedikit di atas garis diagonal, yang menandakan performa mendekati acak pada beberapa kelas. 

Perbedaan signifikan area di bawah kurva (AUC) antara kedua konfigurasi model tersebut dapat dilihat pada Gambar 8. 

 

 

Gambar 8.  Kurva ROC OvR CNN vs HOG+Gabor, dengan SVM 

D. Analisis Kegagalan Fusi: Curse of Dimensionality 

Temuan empiris menunjukkan bahwa upaya penggabungan fitur HOG ke dalam konfigurasi fusi berdampak negatif, 

bahkan ketika dikombinasikan dengan CNN. Analisis ini mengarah pada identifikasi fenomena Curse of Dimensionality. 

Fitur HOG memiliki 34.596 dimensi, jauh melampaui dimensi CNN yang hanya 1.280. Kombinasi tersebut menyebabkan 

dominasi fitur kurang informatif yang membanjiri model dengan noise dan korelasi palsu, sehingga informasi penting dari 

CNN justru "tenggelam" dalam redundansi fitur HOG. 
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Secara matematis, CoD menyatakan bahwa penambahan dimensi akan meningkatkan kompleksitas ruang vektor secara 

eksponensial dan menurunkan kepadatan data di ruang fitur. Akibatnya, model klasifikasi menjadi lebih rentan terhadap 

overfitting dan kesalahan estimasi parameter. 

Secara matematis-geometris, fenomena ini dapat dijelaskan sebagai berikut: Diasumsikan bahwa fraksi data 𝑓 (misal 𝑓 =
0.01 𝑎𝑡𝑎𝑢 1%) yang berada dalam hypercube di sekitar pusat data, dalam ruang fitur berdimensi 𝑛. Jika 𝑠 adalah panjang 

sisi hypercube tersebut (sebagai persentase dari total rentang data), maka volume hypercube Adalah V yang dinyatakan dalam 

persamaan (1): 

𝑉 =  𝑠𝑛  (1) 

Untuk mendapatkan volume 𝑉 = 𝑓, maka panjang sisi 𝑠 yang dibutuhkan dihitung menggunakan Persamaan (2): 

𝑠 =  𝑓(1/𝑛)      (2) 

Pada 2 Dimensi (𝑛 = 2): 𝑠 =  (0.01)(1/𝑛)  =  0.1. Artinya, Artinya, hanya diperlukan cakupan sebesar 10,00% panjang 

sisi di setiap dimensi untuk menangkap 1% data. Namun pada 1000 𝐷𝑖𝑚𝑒𝑛𝑠𝑖 (𝑛 = 1000): 𝑠 =  (0.01)(1/1000) ≈   0.9954. 
Artinya, diperlukan cakupan sebesar 99,54% panjang sisi di setiap dimensi hanya untuk menangkap 1% data terdekat yang 

sama. 

Ilustrasi pada Gambar 9 menunjukkan efek ini. Di ruang dimensi tinggi (seperti HOG dengan 34.596 dimensi), semua titik 

data menjadi 'jarang' dan 'terpisah' jauh satu sama lain (sparse). Fenomena ini membuat banyak algoritma tradisional (seperti 

KNN yang berbasis jarak atau density) menjadi kurang efektif karena konsep 'kedekatan' kehilangan makna. 
 

 

Gambar 9. Visualisasi ilustratif efek curse of dimensionality pada ruang fitur HOG vs CNN 

Fitur HOG dan Gabor (dengan parameter yang wajar) menghasilkan vektor fitur dengan dimensi yang relatif rendah hingga 

menengah (misal ratusan hingga ribuan dimensi). Algoritma seperti SVM dan KNN dapat bekerja dengan baik pada dimensi 

ini, meskipun KNN mungkin mulai kesulitan jika dimensinya terlalu tinggi atau datanya terlalu sedikit. Fitur yang diekstrak 

dari layer akhir CNN (misal dari layer GlobalAveragePooling2D seperti di MobileNetV2) biasanya memiliki dimensi yang 

jauh lebih tinggi (misal 1280 dimensi untuk MobileNetV2, atau ribuan/puluhan ribu untuk arsitektur lain). Meskipun CNN 

beroperasi di ruang fitur dimensi tinggi, mereka menggunakan arsitektur berjenjang (hierarchical) dan proses ekstraksi fitur 

yang terstruktur (konvolusi, pooling) yang secara implisit belajar representasi data yang lebih diskriminatif dan mungkin 

lebih 'tahan' terhadap beberapa aspek curse of dimensionality dibandingkan algoritma sederhana pada ruang fitur mentah 

berdimensi tinggi. Heatmap CNN (visualisasi aktivasi spasial) menunjukkan area citra mana yang paling berkontribusi pada 

fitur akhir yang digunakan untuk klasifikasi. Ini memberikan wawasan spasial yang berbeda dari representasi global atau 

lokal berbasis grid seperti HOG. Singkatnya, HOG dan Gabor beroperasi di ruang fitur dimensi yang lebih dapat 'dikelola' 

secara tradisional, sementara CNN mengeksploitasi ruang fitur dimensi tinggi tetapi dengan cara yang berbeda, 

memanfaatkan struktur data visual. 

Dimensi vektor fitur masing-masing metode ditampilkan pada Gambar 10. Dominasi HOG terlihat sangat signifikan dalam 

struktur fusi, yang menjadi indikasi potensi terjadinya gangguan dominasi fitur pada model klasifikasi. 
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Gambar 10. Dimensi fitur 

E. Diskusi 

Hasil penelitian ini menegaskan bahwa fitur semantik dari CNN memiliki keunggulan signifikan dibandingkan metode 

representasi bentuk maupun tekstur. Meskipun fitur berbasis tekstur seperti Gabor Filter dan GLCM (Gray Level Co-

occurrence Matrix) populer digunakan dalam deteksi kualitas daun tembakau atau pola daun [18], [19], [20] fusi naif dengan 

fitur berdimensi tinggi terbukti tidak efektif dalam studi ini. . Fitur CNN yang diperoleh melalui transfer learning mampu 

menangkap pola visual kompleks secara hierarkis, dari detail spasial lokal hingga struktur global. Hal ini menjadikan CNN 

lebih adaptif terhadap variasi bentuk, rotasi, dan pencahayaan, yang sering menjadi tantangan dalam klasifikasi citra daun 

herbal [13][15]. 

Secara umum fusi fitur sering diklaim sebagai pendekatan yang mampu meningkatkan performa, hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa fusi yang dilakukan secara naif (naïve concatenation), khususnya dengan menggabungkan fitur 

berdimensi tinggi seperti HOG, justru menyebabkan penurunan kinerja. Dalam eksperimen ini, akurasi model SVM turun 

dari 91,0% (dengan fitur CNN tunggal) menjadi hanya 57,5% saat digabungkan dengan HOG. Ini adalah penurunan kinerja 

drastis lebih dari 30-40%. Hal ini menunjukkan adanya dominasi dimensi yang tidak proporsional, di mana HOG dengan 

dimensi lebih dari 34.000 “menenggelamkan” kontribusi informatif dari CNN yang hanya berdimensi 1.280. Fenomena ini 

merupakan manifestasi dari curse of dimensionality [2], [3]. 

Dari sudut pandang metodologis, hasil ini memberikan pesan penting bahwa strategi fusi fitur harus dilakukan secara 

selektif dan kontekstual. Penggabungan fitur harus mempertimbangkan kesetaraan skala, korelasi antar fitur, serta potensi 

redundansi informasi. Pendekatan seperti feature selection, feature weighting, atau penerapan attention mechanism menjadi 

sangat relevan untuk menghindari dominasi fitur yang tidak proporsional [16], [17]. 

Secara praktis, model berbasis CNN seperti MobileNetV2 sangat menjanjikan untuk implementasi di sistem agritech dan 

perangkat terbatas (embedded systems atau smartphone). Dengan dimensi fitur yang relatif kecil, waktu pelatihan cepat, dan 

akurasi tinggi, model ini sangat cocok untuk aplikasi lapangan, seperti membantu petani melakukan diagnosis penyakit daun 

atau identifikasi tanaman obat secara real-time. Pendekatan ini juga mendukung prinsip Occam’s Razor dalam 

pengembangan machine learning: bahwa model yang lebih sederhana, bila memberikan performa sebanding atau lebih baik, 

seharusnya menjadi prioritas. 

Dari sisi pengembangan penelitian lanjutan, hasil ini membuka ruang eksplorasi untuk strategi fusi multimodal yang 

mengintegrasikan fitur visual dari CNN dengan data non-visual. Pendekatan ini tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi 

juga memperluas konteks pemanfaatan sistem klasifikasi. Dengan demikian, penelitian ini menyarankan pergeseran fokus 

dari kuantitas fitur ke kualitas dan relevansi fitur dalam konteks tugas klasifikasi sangat cocok untuk aplikasi lapangan. 
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Temuan ini sejalan dengan riset terbaru yang merekomendasikan model Deep Learning efisien (seperti EfficientNet) untuk 

klasifikasi daun herbal dibandingkan pendekatan hibrida yang kompleks [21]. 

IV. SIMPULAN 

Penelitian ini telah mengevaluasi performa model klasifikasi citra daun herbal dengan membandingkan tiga jenis 

representasi fitur utama: bentuk (HOG), tekstur (Gabor Filter), dan semantik (CNN berbasis MobileNetV2), serta mengkaji 

dampak strategi fusi fitur terhadap akurasi klasifikasi multi-kelas. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa fitur CNN secara 

konsisten menghasilkan performa klasifikasi tertinggi pada ketiga algoritma yang diuji, dengan akurasi maksimum 91,0% 

pada model SVM. Sebaliknya, fitur HOG dan Gabor menunjukkan akurasi yang jauh lebih rendah. 

Penggabungan fitur melalui strategi fusi naif (naïve concatenation) terbukti menurunkan performa secara signifikan. Hal 

ini disebabkan oleh dominasi dimensi tinggi dari HOG. Secara spesifik, noise dan redundansi dari 34.596 fitur HOG 

"menenggelamkan" kontribusi informatif dari 1.280 fitur semantik CNN, menyebabkan ketidakseimbangan masif dalam 

struktur fitur gabungan dan memicu fenomena curse of dimensionality. 

Berdasarkan temuan ini, kontribusi konseptual utama studi ini adalah penegasan bahwa kualitas representasi fitur 

(semantik CNN) jauh lebih penting daripada kuantitas fitur (fusi naif). Model CNN ringan seperti MobileNetV2 terbukti 

menjanjikan untuk aplikasi lapangan real-time, karena lebih efisien dan akurat dibandingkan pendekatan fusi yang kompleks. 

Untuk penelitian lanjutan, disarankan eksplorasi strategi fusi fitur yang lebih adaptif dan kontekstual. Secara spesifik, 

dapat diuji penerapan teknik reduksi dimensi (seperti Principal Component Analysis (PCA) atau Autoencoder) untuk fitur 

HOG sebelum fusi, atau menerapkan mekanisme feature weighting dan attention-based fusion untuk menyeimbangkan 

kontribusi setiap jenis fitur. 
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