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Abstract

Potatoes are one of the important food crops that are susceptible to fungal pest attacks. Classification of
fungal pests on potato leaves is very susceptible to human error if done manually. This research aims to efficiently
classify fungal pests on potato leaves Research begins with data collection, data preprocessing, and model design.
The model was then trained for 20 epochs using training data against validation data. Despite fluctuations, the
model shows significant improvement during training, and ultimately achieves good accuracy. The results of the
research evaluation show that the classification of fungal pests is greatly influenced by variations in images and
the amount of data. The noise level in the image also has a significant impact. Accuracy results through model
testing on test data show an accuracy level of 96.67 percent. The confusion matrix for each data also shows fairly
even results, indicating that the system can classify fungal pests on potato leaves quite well. Thus, this system can
help farmers to take more efficient preventive measures. Suggestions for future research are to expand the dataset
to increase the diversity of potato leaf images and improve system reliability.

Keywords: Artificial intelligence, Potato Leaf Fungal Pests, Image Processing, Classification
Abstrak

Kentang merupakan salah satu tanaman pangan penting yang rentan terhadap serangan hama jamur.
Pengklasifikasian hama jamur pada daun kentang sangat rentan terhadap kesalahan manusia jika dilakukan secara
manual. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan hama jamur pada daun kentang secara efisien.
Penelitian dimulai dengan pengumpulan dataset, preprocessing data, dan perancangan model. Model kemudian
dilatih selama 20 epoch menggunakan data latih terhadap data validasi. Meskipun terjadi fluktuasi, model ini
menunjukkan perkembangan yang signifikan selama pelatihan, dan pada akhirnya mencapai akurasi yang baik.
Hasil evaluasi penelitian menunjukkan bahwa klasifikasi hama jamur sangat dipengaruhi oleh variasi gambar dan
jumlah data. Tingkat noise pada gambar juga berdampak signifikan. Hasil akurasi melalui pengujian model
terhadap data uji menunjukkan tingkat akurasi sebesar 96,67 persen. Confusion matrix pada masing-masing data
juga menunjukkan hasil yang cukup merata, menunjukkan bahwa sistem dapat mengklasifikasikan hama jamur
pada daun kentang dengan cukup baik. Dengan demikian, sistem ini dapat membantu petani untuk mengambil
tindakan pencegahan yang lebih efisien. Saran untuk penelitian mendatang adalah memperluas dataset untuk
meningkatkan keberagaman gambar daun kentang dan meningkatkan keandalan sistem.
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1. PENDAHULUAN

Penelitian ini berorientasi pada perancangan dan pengembangan sistem pemrosesan gambar berbasis
kecerdasan buatan yang dapat mengklasifikasikan hama jamur pada citra daun kentang dengan tingkat akurasi
yang baik. Produk kentang memiliki peran yang signifikan dalam industri pertanian di Indonesia namun rentan
terhadap serangan hama jamur. Proses klasifikasi hama jamur secara manual rentan terhadap kesalahan manusia
dan membutuhkan waktu yang cukup lama. Oleh karena itu, pengembangan sistem klasifikasi hama jamur pada
citra daun kentang dengan berbasis kecerdasan buatan yakni melalui teknologi jaringan syaraf tiruan diharapkan
dapat memenuhi kebutuhan pengguna dalam mengidentifikasi hama jamur pada tanaman kentang dengan lebih
efisien dan tepat, serta mengurangi risiko kesalahan manusia dalam pengklasifikasian.

Penelitian ini juga menggambarkan pentingnya pendekatan inovatif dalam pengelolaan pertanian,
khususnya dalam konteks pengendalian hama jamur pada tanaman kentang. Seiring dengan kemajuan teknologi,
terdapat peluang besar untuk mengembangkan sistem otomatis yang mampu memberikan solusi yang lebih efisien
dan akurat dalam mengatasi masalah ini. Penggunaan kecerdasan buatan, seperti jaringan saraf tiruan dan deep
learning, memberikan potensi untuk menciptakan sistem yang adaptif dan dapat belajar, sehingga mampu
mengidentifikasi hama jamur dengan lebih baik dari waktu ke waktu. Dengan adanya pengembangan teknologi
ini, diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam meningkatkan kesejahteraan petani dan
keberlanjutan sektor pertanian di Indonesia.



2. METODE PENELITIAN

2.1 Metodologi Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode deskriptif untuk mengembangkan sistem pemrosesan gambar
berbasis kecerdasan buatan, terutama dengan menggunakan jaringan saraf tiruan, untuk mengklasifikasikan hama
jamur pada tanaman kentang. Metode deskriptif digunakan untuk memerinci karakteristik hama jamur yang
umumnya ditemukan pada daun kentang. Data citra daun kentang diambil dari platform online seperti Kaggle.

Analisis deskriptif kualitatif digunakan untuk mengamati dan menggambarkan secara visual hama jamur
dengan mendalam. Selain itu, pendekatan kecerdasan buatan, khususnya dengan algoritma deep learning,
diterapkan untuk mengembangkan model yang efisien dan akurat dalam mengidentifikasi hama jamur pada citra
daun kentang. Kombinasi metode ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam
pengembangan sistem yang dapat mengenali hama jamur pada tanaman kentang secara baik dan akurat.

Teknik analisis sistem menggunakan analisis berorientasi objek dan permodelan sistem berbasis Unified
Modelling Language (UML) untuk memberikan gambaran alur kerja sistem yang dirancang. Langkah awal dalam
penelitian ini adalah melakukan studi literatur untuk memastikan landasan teoretis yang kuat dengan
mengidentifikasi metode yang telah teruji dan pendekatan terbaru dalam pengenalan gambar hama jamur pada
citra daun kentang. Selanjutnya, dataset relevan dikumpulkan dari sumber seperti Kaggle.

Dalam perancangan model klasifikasi hama jamur pada daun kentang, beberapa langkah penting harus
diikuti dengan cermat. Langkah-langkah tersebut mencakup pengumpulan dataset, pra-pemrosesan data,
perancangan model klasifikasi, pelatihan dan validasi model, pengujian dan evaluasi model, serta implementasi
model. Pertama, pengumpulan dataset melibatkan pengumpulan data citra daun kentang dari tiga kelas yang
berbeda, yaitu early blight, late blight, dan healthy, untuk digunakan dalam pelatihan, validasi, dan pengujian
model. Kedua, pra-pemrosesan data melibatkan persiapan data sesuai dengan format yang dibutuhkan, seperti
menetapkan dimensi gambar, normalisasi gambar, dan augmentasi data. Selanjutnya, perancangan model
klasifikasi dilakukan dengan menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) yang relevan untuk klasifikasi
data gambar. Setelah itu, model dilatih dan divalidasi menggunakan dataset yang sesuai untuk memvalidasi
performa model dalam menggeneralisasi pola pada data baru. Pengujian dan evaluasi model dilakukan
menggunakan dataset uji yang terpisah, dan hasilnya dievaluasi menggunakan metrik yang relevan seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Terakhir, setelah berhasil diuji dan dievaluasi, model klasifikasi diimplementasikan
ke dalam aplikasi dengan mengintegrasikan model ke dalam aplikasi yang sudah ada untuk digunakan oleh
pengguna akhir dalam mengklasifikasikan gambar daun kentang.

2.2 Landasan Teori
2.2.1 Dataset

Dataset merupakan suatu kumpulan dari data-data yang disusun secara terorganisir yang sering untuk
proses analisis. Dataset dapat berupa jenis data seperti angka, teks, gambar, audio, dan video"-,
2.2.2 Pemrosesan Gambar

Pemrosesan gambar adalah proses mengubah gambar menjadi format digital dan dapat melakukan
berbagai fungsi di dalamnya, dengan maksud untuk meningkatkan kualitas gambar atau mengekstrak informasi
yang berharga. Ini mencakup transformasi foto dan gambar untuk mencapai hasil yang diinginkan(>41.
2.2.3 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan langkah penting dalam data mining yang bertujuan untuk mengelompokkan data
ke dalam kelas-kelas berdasarkan atribut-atribut tertentu. Klasifikasi juga dapat didefinisikan sebagai proses
penciptaan model atau fungsi yang dapat menjelaskan atau memisahkan konsep atau kelas data, dengan maksud
untuk memprediksi kelas suatu objek yang tidak memiliki label>°l.
2.2.4 Early Blight dan Late Blight

Early blight merupakan keadaan patologis pada tanaman yang disebabkan oleh infeksi jamur Alternaria
tomatophila untuk tanaman tomat dan Alternaria solani untuk tanaman kentang. Manifestasinya mencakup
perubahan warna pada daun, dimulai dari bintik hitam kecil yang umumnya berwarna coklat, hingga perubahan
yang lebih serius seperti daun yang berubah menjadi coklat dan tanaman yang rontok. Asal utama dari kondisi ini
adalah dampak asam altenarat, suatu racun yang dihasilkan oleh jamur tersebut!”*. Sedangkan late blight adalah
suatu penyakit yang disebabkan oleh jamur patogen dari genus Phytophthora. Penyakit ini menyerang tanaman
seperti kentang dan tomat, dan juga dapat menyebabkan penyakit pada tanaman lain seperti kakao dan lada. Secara
khusus, Phytophthora infestans adalah jamur utama yang menjadi penyebab late blight, yang memiliki miselium
aseptat yang bercabang dan dapat ditemukan di umbi tanaman yang terinfeksi.!%!
2.2.5 Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN)

CNN adalah salah satu jenis jaringan saraf yang umumnya digunakan untuk menganalisis data gambar.
CNN berperan dalam mengidentifikasi dan memahami objek dalam sebuah gambar. Lebih lanjut, CNN merupakan
sebuah algoritma dalam ranah pembelajaran mendalam yang mampu menerima gambar sebagai input,
memfasilitasi proses pembelajaran mesin untuk mengenali berbagai aspek atau objek dalam gambar, serta
membedakan satu gambar dari yang lainnya. Struktur dari CNN terdiri dari beberapa komponen penting yakni
input, proses ekstraksi fitur, proses klasifikasi, dan output yang tiap komponenenya saling terhubung. Pada proses



ekstraksi fitur, terdapat beberapa lapisan seperti lapisan konvolusi dan lapisan pooling dan pada masing-masing
lapisan konvolusi diberikan fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU). Pada proses klasifikasi, terdapat lapisan
dense sebagai lapisan fully connected yang diberikan fungsi aktivasi softmax untuk jenis klasifikasi multi kelas.
Berikut pada Gambar 1 merupakan gambaran dari komponen-komponen dalam CNNI!L12],
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Gambar 1. Arsitektur CNN['!]

2.2.6 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah sebuah metode evaluasi kinerja sistem klasifikasi yang menghasilkan tabel
berbentuk matriks. Ini merupakan sebuah metrik evaluasi yang digunakan dalam algoritma pembelajaran mesin
untuk mengevaluasi ketepatan model dengan menunjukkan kombinasi antara kelas aktual dan kelas prediksi'>!4],
Berikut adalah beberapa metrik yang terdapat dalam Confusion Matrix.
2.2.6.1 Accuracy

Akurasi merupakan hasil dari jumlah total prediksi benar dibagi dengan jumlah total kumpulan data.

Berikut pada persamaan (1) adalah bentuk persamaan dari metrik akurasi.
TP+TN

TP+TN + FP+FN

Accuracy =

€y
2.2.6.2 Precision

Presisi merupakan tingkat keteparan antara data dengan hasil prediksi yang dibuat oleh model dengan
persamaan jumlah prediksi benar positif dibagi dengan jumlah total positif benar. Berikut pada persamaan (2)
adalah bentuk persamaan dari metrik presisi.

Precisi e 2
recision = o T FP (2)
2.2.6.3 Recall

Recall adalah tingkat model dalam memprediksi data yang memberi indikasi seberapa baik model
tersebut dalam menemukan semua instance dari kelas yang diinginkan dalam dataset. Bentuk persamaan dari
recall adalah jumlah prediksi benar positif dibagi dengan jumlah keseluruhan sampel yang sebenarnya positif

dalam dataset. Recall dapat dinyatakan dalam persamaan (3) berikut.

Recall = e 3)
eat T TP Y FN
2.2.6.4 Error Rate

Error rate atau tingkat kesalahan merupakan rasio dari tingkat kesalahan model dalam memprediksi data.
Berikut pada persamaan (4) adalah bentuk persamaan dari error rate.

Error Rate =1 — Accuracy 4)

2.2.7 Unified Modeling Language (UML)

UML adalah standar bahasa untuk merancang dan mendokumentasikan perangkat lunak. Melalui notasi
grafisnya, UML memungkinkan penggambaran struktur dan perilaku komponen-komponen sistem. Dengan
demikian, UML berfungsi sebagai sarana visual untuk berkomunikasi, merancang, dan mendokumentasikan
arsitektur sistem perangkat lunak!!'>-16],
2.2.7.1 Use Case Diagram

Use case diagram adalah suatu bentuk pemodelan yang menggambarkan perilaku sistem informasi yang
akan dikembangkan. Use case menjelaskan interaksi antara aktor-aktor yang terlibat dengan sistem informasi
tersebut. Secara umum, use case digunakan untuk mengidentifikasi fungsi-fungsi yang ada dalam sistem informasi
serta aktor-aktor yang memiliki hak untuk menggunakan fungsi-fungsi tersebut. Dengan kata lain, diagram usecase
membantu dalam memahami bagaimana aktor-aktor berinteraksi dengan sistem informasi dan fungsi-fungsi apa
yang dapat mereka akses.
2.2.7.2 Activity Diagram

Activity diagram adalah representasi grafis dari alur kerja atau serangkaian aktivitas dalam sebuah sistem,
proses bisnis, atau menu dalam perangkat lunak. Penting untuk dicatat bahwa diagram aktivitas menunjukkan
aktivitas yang dilakukan oleh sistem itu sendiri, bukan aktivitas yang dilakukan oleh aktor. Dengan kata lain,



diagram aktivitas menggambarkan alur kerja sistem atau proses bisnis, serta aktivitas yang dapat dilakukan oleh
sistem tersebut.
2.2.7.3 Sequence Diagram

Sequence diagram adalah representasi grafis dari interaksi antara objek-objek dalam sebuah skenario use
case. Diagram ini menggambarkan urutan waktu hidup objek dan pesan-pesan yang dikirimkan dan diterima di
antara objek-objek tersebut. Dengan menggunakan sequence diagram, kita dapat memvisualisasikan bagaimana
objek-objek berkomunikasi satu sama lain dalam konteks spesifik dari sebuah use case, sehingga membantu dalam
pemahaman terhadap alur kerja sistem dan interaksi antar objek dalam lingkungan yang dinamis.
2.2.8 Dataset

Dataset adalah kumpulan data yang terorganisir, disimpan dalam format digital, dan direkam untuk tujuan
analisis, penelitian, serta pengembangan sistem. Dataset yang digunakan harus memiliki kualitas yang baik serta
representatif karena dapat mempengaruhi tingkat akurasi serta keandalan sistem dalam mengidentifikasi pola.
Sistem aplikasi klasifikasi serangan hama jamur pada tanaman kentang akan menggunakan dataset citra daun
tanaman kentang yang terdiri dari 3 kelas, yakni kelas late blight, early blight, dan healthy.

Gambar 2. Contoh Gambar Late Blight pada Daun Kentang

Gambar 2 merupakan data gambar dari tanaman kentang yang terkena late blight. Jumlah data pada kelas
ini terdiri dari 300 gambar untuk data pelatihan dan 100 gambar pada masing-masing data validasi dan pengujian.
Rentang dimensi pada gambar yakni 256x256 pixels dan direpresentasikan dalam format JPG.
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Gambar 3. Contoh Gambar Early Blight pada Daun Kentang

Gambar 3 merupakan data gambar dari tanaman kentang yang terkena early blight. Jumlah data pada
kelas ini terdiri dari 300 gambar untuk data pelatihan dan 100 gambar pada masing-masing data validasi dan
pengujian. Rentang dimensi pada gambar yakni 256x256 pixels dan direpresentasikan dalam format JPG.



Gambar 4. Contoh Gambar Daun Kentang Sehat

Gambar 4 merupakan data gambar dari tanaman kentang dalam kondisi sehat. Jumlah data pada kelas ini
terdiri dari 300 gambar untuk data pelatihan dan 100 gambar pada masing-masing data validasi dan pengujian.
Rentang dimensi pada gambar yakni 256x256 pixels dan direpresentasikan dalam format JPG.

Data yang seimbang dan ukuran yang konsisten pada setiap kelas memperbaiki pelatihan model dengan
meratakan pemahaman terhadap karakteristik setiap kelas. Keseimbangan data menghindarkan preferensi pada
kelas mayoritas, mendorong model untuk mengenali pola kelas secara merata. Ukuran yang seragam memastikan
informasi yang konsisten dari setiap sampel, memungkinkan model mengenali pola tanpa distorsi. Ini
menghasilkan model yang stabil dan akurat dalam memberikan prediksi pada data baru.

2.2.9 Pengembangan Model

Pengembangan model sistem klasifikasi hama jamur tanaman kentang dibangu dengan menggunakan
Tensorflow-Keras. Proses pengembangan model terdiri dari beberapa tahapan penting. Tahapan pertama adalah
mempersiapkan dataset citra daun kentang yang terdiri atas 3 bagian yakni data pelatihan, data validasi, dan
dataset pengujian dengan ratio (60:20:20). Pada data pelatihan jumlah data pada masing-masing kelas terdiri atas
300 gambar, pada dataset validasi dan pengujian jumlah data pada masing-masing kelas adalah 100 gambar.
Sebelum data diproses, ukuran citra input akan diatur dan ditetapkan menjadi (256,256,3), yakni resolusi 256x256
pixels dengan 3 saluran warna (RGB). Tahap kedua adalah tahapan pra pemrosesan gambar dengan augmentasi
data yang menerapkan beberapa modifikasi pada data seperti vertical flipping, horizontal flipping, rotation
range,dan rescale atau normalisasi gambar untuk memberikan variasi data pada dataset.

Setelah data telah disiapkan, maka tahapan selanjutnya adalah merancang model CNN dengan
menggunakan model Sequential yang memungkinkan untuk dapat menambahkan berbagai jenis lapisan seperti
lapisan konvolusi (Conv2D), lapisan pooling (MaxPooling2D), lapisan fully connected (Dense), dan lainnya.
Lapisan ditambahkan secara berurutan pada model Sequential. Pada lapisan output, lapisan menggunakan fungsi
aktivasi softmax dengan jumlah units sebanyak 3 unit yang mewakili jumlah kelas hasil klasifikasi. Model
kemudian akan di latih dan dilakukan hyperparameter tuning hingga mencapai performa yang terbaik. Berikut
pada Gambar 5 merupakan arsitektur dari model yang telah dibangun.
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Gambar 5. Arsitektur Model Klasifikasi Hama Jamur pada Citra Daun Kentang

Setelah performa model telah dievaluasi dengan menggunakan metrik-metrik seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-Score sudah stabil dan maksimal, maka model kemudian akan di simpan dengan format h5 untuk
kemudian digunakan pada aplikasi yang telah dirancang.



2.2.10 Lingkungan Pengembangan Sistem
Dalam perancangan sistem, sistem klasifikasi hama pada citra daun kentang berbasis desktop dirancang

dengan menggunakan Pycharm Community Edition sebagai code editor, dan Python sebagai bahasa pemrograman
yang digunakan. Library yang digunakan dalam perancangan antarmuka pengguna adalah menggunakan Tkinter.
Anaconda dan Jupyter Notebook akan digunakan dalam perancangan model klasifikasi dengan menggunakan

metode CNN.
3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Perancangan UML Sistem Pemrosesan Gambar
Use Case Diagram Use case diagram pada Gambar 6 bagaimana pengguna berinteraksi dengan sistem.

Interaksi tersebut mencakup pengguna mengunggah gambar daun kentang secara individu atau dalam jumlah besar
(batch), serta menyimpan hasil laporan klasifikasi atau mengorganisasi hasil klasifikasi ke dalam folder. Sistem
pengenalan gambar memiliki dua fungsi utama, yaitu menganalisis gambar daun kentang dan menghasilkan

klasifikasi gambar tersebut.
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Gambar 6. Use Case Diagram Sistem Klasifikasi Hama Jamur pada Citra Daun Kentang

3.1.1 Activity Diagram
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Gambear 7. Activity Diagram Single Image Upload

Activity diagram pada Gambar 7 menggambarkan tentang proses upload gambar tunggal. Proses ini
melibatkan beberapa langkah, termasuk memilih opsi "Single Image" yang memungkinkan tombol "Upload
Image" untuk diaktifkan, mengunggah gambar daun kentang dari direktori yang dipilih oleh pengguna, dan sistem
akan merespons dengan menampilkan gambar yang dipilih pada formulir utama.
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Gambar 8. Activity Diagram Single Image Process

Activity diagram pada Gambar 8 menggambarkan tentang proses pemrosesan gambar tunggal. Proses ini
melibatkan beberapa langkah seperti menekan tombol "Process", di mana sistem akan memproses gambar daun
kentang dengan melakukan pra-pemrosesan seperti penyesuaian ukuran dan dimensi gambar, serta transformasi
objek gambar menjadi array. Selanjutnya, sistem akan melakukan prediksi klasifikasi dan menampilkan hasil
prediksi pada formulir utama.

3.1.2 Sequence Diagram

Sequence diagram pada Gambar 9 menggambarkan interaksi pengguna dengan tombol "Upload Image"
untuk mengunggah gambar secara individual. Pengguna memilih opsi "Single Image" untuk mengaktifkan tombol
"Upload Image", kemudian memilih gambar dari direktori yang ditunjukkan oleh dialog file. Sistem mengambil
jalur direktori gambar, menyesuaikan ukuran dan format gambar, lalu menampilkannya dalam antarmuka. Setelah
itu, tombol "Process" diaktifkan untuk melanjutkan ke proses berikutnya.
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9 Menampikan gambar ke ti label

10 : Mengaktifkan button Process
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Gambar 9. Sequence Diagram Single Image Upload

Pada Gambar 9, interaksi pengguna dengan tombol "Process" untuk memproses gambar dipaparkan.
Setelah tombol ditekan, sistem memuat model CNN dan memulai pra-pemrosesan gambar. Ini melibatkan
penyesuaian ukuran, konversi ke array, penambahan dimensi, dan normalisasi. Prediksi dibuat dan ditampilkan
kepada pengguna untuk interpretasi terkait gambar daun kentang yang dipilih.



3.1.3 Evaluasi Hasil Penelitian

Grafik akurasi pelatihan dan validasi pada Gambar 10 menampilkan performa model selama proses
pelatihan dengan dua metrik utama, yakni akurasi pelatihan dan akurasi validasi. Akurasi pelatihan mengukur
kemampuan model dalam mempelajari data pelatihan, sementara akurasi validasi mengevaluasi kemampuan
model dalam generalisasi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Awalnya, kedua metrik menunjukkan
tingkat akurasi yang berbeda, dengan akurasi validasi yang lebih tinggi dari akurasi pelatihan. Namun, seiring
bertambahnya jumlah epoch, kedua metrik mengalami peningkatan. Pada akhirnya, kedua metrik, menunjukkan
bahwa model telah mencapai tingkat kestabilan dan konvergensi yang baik. Grafik tersebut menunjukkan bahwa
model mampu melakukan prediksi dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya, menunjukkan
kemampuan generalisasi yang baik.
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Gambar 10. Grafik Evaluasi Akurasi Pelatihan dan Validasi terhadap Epoch

Grafik loss pelatihan dan validasi pada Gambar 11 menyajikan evaluasi terhadap tingkat kesalahan dalam
pelatihan model, yang direpresentasikan dalam bentuk nilai l0ss. Loss ini menunjukkan seberapa besar perbedaan
antara prediksi model dan nilai sebenarnya dalam data pelatihan dan validasi. Pada awalnya, loss pada kedua
metrik cenderung tinggi, menandakan model belum mampu menangkap pola data dengan baik. Namun, seiring
berjalannya iterasi, model mulai memperbaiki kesalahannya, tercermin dari penurunan bertahap dan konsisten
dalam nilai loss pada kedua metrik. Ketika loss pelatihan dan validasi mendekati minimum, perhatian terutama
diberikan pada kedekatan kedua kurva tersebut. Jarak yang minimal menunjukkan kemampuan model dalam
menggeneralisasi dari pelatihan ke validasi, mencerminkan keandalan dan kemampuan model dalam memprediksi
data baru. Kesamaan antara kedua 10ss ini menunjukkan tingkat generalisasi yang baik, menandakan stabilitas dan
konsistensi model dalam memberikan prediksi yang akurat. Semakin kecil perbedaan antara kedua l0ss tersebut
menandakan kemampuan model dalam menangkap pola-pola yang lebih kompleks dalam dataset.
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Gambar 11. Grafik Evaluasi Loss Pelatihan dan Validasi terhadap Epoch

Confusion matrix untuk tahap validasi pada Gambar 12 (a) menunjukkan tingkat akurasi yang baik dalam
mengklasifikasikan data pada setiap kelas, dengan sebagian besar prediksi yang benar. Meskipun demikian,
terdapat beberapa kesalahan prediksi, terutama pada kelas late blight, yang menunjukkan adanya kesulitan dalam
mengidentifikasi beberapa gambar late blight dan early blight.



Confusion Matrix Untuk Data Validasi 100 Confusion Matrix Untuk Data Ui

Early Blight Early Blight

Late Bhight Late Blight 4

True label
True label

Healthy Healthy 1 L]

Early Blight Late Blight Healthy Early Blight Late Blight Healthy
Predicted label Predicted label

Gambar 12. Confusion Matrix terhadap (a) Data Validasi (b) Data Uji

Sedangkan pada tahap uji pada confusion matrix Gambar 12 (b) menunjukkan sedikit peningkatan dalam
mengklasifikasikan gambar pada masing-masing kelas. Dapat terlihat bahwa model dapat membedakan gambar
daun kentang pada kelas late blight dan early blight dengan lebih baik meskipun masih terdapat sedikit kesalahan
pada kedua kelas. Berdasarkan kedua confusion matrix, mengindikasikan bahwa model memiliki kesulitan dalam
mengidentifikasi gambar daun late blight dan early blight. Beberapa faktor seperti kurangnya jumlah data, noise,
dan variasi data gambar daun yang terinfeksi penyakit pada tingkatan tertentu menyebabkan gambar sulit untuk
dikenali. Evaluasi yang mendalam diperlukan untuk memastikan bahwa model dapat menghasilkan hasil yang
sesuai dan dapat diandalkan pada kasus-kasus nyata

Tabel 1 mencatat hasil pelatihan model selama 20 epoch, menunjukkan peningkatan kinerja seiring
waktu. Awalnya, terjadi penurunan signifikan dalam nilai loss pada data pelatihan, dari 0,9712 pada epoch pertama
menjadi 0,0735 pada epoch ke-20, menunjukkan pemahaman yang semakin baik terhadap pola data. Akurasi
model pada data pelatihan juga meningkat dari 57,89% menjadi 97,11% selama periode tersebut. Hasil validasi
juga menunjukkan peningkatan kinerja model. Nilai loss pada data validasi menurun dari 0,3874 menjadi 0,1111,
menunjukkan kemampuan model untuk menggeneralisasi dengan baik. Akurasi model terhadap data validasi
meningkat dari 83% menjadi 96,67%, dengan puncaknya pada 97,67%. Fluktuasi teramati selama proses validasi,
namun demikian, hasil pelatihan menunjukkan kemajuan yang signifikan dalam pengembangan model klasifikasi
yang dapat diandalkan.

Pada pengujian dengan data uji pada Tabel 2 menunjukkan bahwa model klasifikasi jenis hama jamur
pada daun kentang berhasil mencapai akurasi yang tinggi sebesar 96,67%, presisi sebesar 97,03%, recall sebesar
97,00%, dan F1-Score mencapai 97,01%. Hasil ini menunjukkan bahwa sistem dapat mengklasifikasikan hama
jamur pada citra daun kentang yang belum pernah dilihat oleh model dengan baik.

Tabel 1. Hasil Training Model

Validation Validation
Epoch Loss Accuracy Loss Accuracy

1. 0,9712 57,89% 0,3874 83,00%
2. 0,4063 83,44% 0,2628 90,67%
3. 0,2735 89,89% 0,2219 92,00%
4. 0,2239 91,00% 0,1804 92,33%
S. 0,2318 90,89% 0,1563 92,33%
6. 0,1477 94,00% 0,1457 92,33%
7. 0,2793 89,44% 0,1468 94,33%
8. 0,2067 92,22% 0,1506 92,67%
9. 0,1577 94,00% 0,3196 84,67%
10. 0,1748 93,00% 0,1218 95,67%
11. 0,1305 95,22% 0,1012 96,33%
12. 0,0994 96,56% 0,0780 97,33%
13. 0,1472 94,22% 0,1685 93,33%
14. 0,2668 88,67% 0,1680 95,33%
15. 0,1437 95,00% 0,0987 97,00%
16. 0,1229 94,56% 0,1077 96,00%
17. 0,1325 94,56% 0,1315 94,67%
18. 0,1005 95,78% 0,0754 97,67%
19. 0,1020 95,11% 0,0996 97,33%
20. 0,0735 97,11% 0,1111 96,67%




Tabel 2. Hasil Traning Model pada Data Uji

Loss | Accuracy | Precision Recall F1-Score
0,0763 | 96,67% 97,03% 97,00% 97,01%

4. KESIMPULAN

Kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini adalah:

a. Penerapan metode CNN pada perancangan aplikasi klasifikasi hama jamur pada daun tanaman kentang
memiliki performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan jenis serangan hama jamur pada citra daun
kentang.

b. Berdasarkan hasil pengujian Black Box untuk menguji fungsionalitas aplikasi, antarmuka pengguna aplikasi
dapat berfungsi dengan baik dan dapat digunakan dengan mudah oleh pengguna, serta dapat memberikan
umpan balik berupa hasil klasifikasi dari masukan gambar yang diberikan.

c. Berdasarkan hasil percobaan yang dilakukan dengan menggunakan data baru tanpa diubah ke skala hitam
putih (grayscale), model mengalami kesulitan dalam mengklasifikasikan gambar daun yang terkena late blight
ataupun early blight.

d. Berdasarkan hasil percobaan yang dilakukan dengan gambar yang tidak relevan dengan objek penelitian yakni
citra daun kentang, model tidak dapat membatasi gambar yang tidak relevan dengan gambar daun kentang,
yang menyebabkan model mengklasifikasikannya sebagai kelas tertentu.

e. Dataset validasi sangat membantu dalam mencari performa model yang baik. Dengan memisahkan sebagian
data untuk validasi, performa model dapat ditingkatkan dengan melakukan hyperparameter tuning yang tepat
seperti pengaturan jumlah layer, unit, filter, dan hyperparameter lainnya.

f.  Jumlah data dan variasi data sangat mempengaruhi proses pelatihan model dalam klasifikasi. Semakin banyak
data yang tersedia dan semakin bervariasinya data yang digunakan dalam pelatihan, maka semakin baik model
dapat belajar dan beradaptasi dengan berbagai situasi dalam mengklasifikasi serangan hama jamur.

g. Akurasi yang dihasilkan model klasifikasi serangan hama jamur pada citra daun kentang dengan
menggunakan data uji atau data yang belum pernah dilihat oleh model adalah sebesar 96,67%

5. SARAN

Terdapat beberapa sarana yang dapat dipertimbangkan untuk pengembangan sistem lebih lanjut, seperti:
a. Ekspansi Dataset
Memperluas dataset dengan mencakup lebih banyak variasi citra daun kentang dapat dilakukan untuk
meningkatkan kemampuan sistem untuk mengenali pola-pola yang lebih kompleks. Penambahan jumlah data
juga dapat dilakukan untuk megembangkan sistem yang dapat mengklasifikasikan hingga kategori tingkat
persentase infeksi pada daun kentang.
b. Penanganan Gambar yang tidak Relevan
Menambahkan mekanisme dalam menangani gambar yang tidak relevan dengan objek penelitian.
Dengan demikian, gambar yang tidak relevan dapat diklasifikasikan sebagai "tidak dikenali" atau "tidak
valid", sehingga mengurangi kemungkinan kesalahan klasifikasi dan meningkatkan akurasi keseluruhan
sistem.
c. Penerapan Grayscaling pada Gambar
Metode grayscaling diperlukan dalam tahapan pra-pemrosesan untuk menyederhanakan data pada
gambar dan meningkatkan kontras pada gambar agar model dapat mengekstraksi fitur-fitur yang ada pada
gambar dengan lebih mudah, serta memungkinkan model untuk dapat mengklasifikasikan model dengan lebih
baik.
d. Pengembangan Sistem Multi-Platform
Mengembangkan sistem klasifikasi yang dapat diimplementasikan dan diakses melalui berbagai
platform, seperti perangkat mobile atau web. Hal ini akan memperluas jangkauan sistem dan memungkinkan
petani atau pengguna lainnya untuk dengan mudah mengakses dan menggunakan alat ini.
e. Mempertimbangan Sumber Daya Perangkat
Mengoptimalkan sistem klasifikasi untuk mempertimbangkan keterbatasan sumber daya perangkat
yang mungkin digunakan, seperti daya komputasi atau kapasitas penyimpanan. Hal ini penting agar sistem
dapat berjalan secara efisien dan dapat diimplementasikan di lingkungan dengan berbagai tingkat infrastruktur
teknologi.
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