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Abstrak

Kentang merupakan tanaman pangan utama dengan nilai ekonomi tinggi, tetapi rentan terhadap berbagai penyakit yang dapat
mempengaruhi kualitas dan produktivitasnya. Penelitian yang dilakukan bertujuan untuk mendeteksi penyakit yang terdapat pada
daun tanaman kentang dengan pemanfaatan metode Convolutional Neural Network (CNN) dan memanfaatkan transfer learning
menggunakan arsitektur MobileNetV2. Dataset yang digunakan terdiri dari 4072 citra daun kentang dengan tiga kategori: daun
sehat (healthy), terinfeksi Early Blight, dan Late blight. Dataset diproses melalui data augmentation dan normalisasi untuk
meningkatkan kualitas data. Model yang dihasilkan menunjukkan performa tinggi dengan akurasi 95,31%, presisi 95,81%, recall
95,31%, dan F1-Score 95,38%. Hasil menunjukkan bahwa metode ini mampu mendeteksi kondisi daun kentang dengan tingkat
kesalahan klasifikasi yang rendah, terutama pada kategori healthy. Namun, terdapat tantangan pada klasifikasi antara Early
Blight dan Late Blight yang memerlukan analisis lanjutan dan peningkatan metode. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam
pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman yang efisien dan akurat.

Kata kunci: Deteksi Penyakit, Daun Kentang, CNN, Transfer Learning, MobileNetV2

Potato Leaf Disease Classification with Transfer Learning Using CNN Optimization of MobileNetV2
Architecture

Abstract

Potatoes are a major food crop with high economic value, but they are susceptible to various Diseases impacting potato leaves
can significantly influence their quality and productivity. This research focuses on identifying diseases in potato leaves through
the Convolutional Neural Network (CNN) approach, leveraging transfer learning with the MobileNetV2 architecture. The
dataset utilized comprises 4,072 images of potato leaves. categorized into three groups: non-infected leaves (healthy ), Early
Blight-infected leaves, and Late Blight-infected leaves. The dataset is processed through data augmentation and normalization
to enhance data quality. The resulting model demonstrates excellent performance, achieving an accuracy of 95.31%, a precision
of 95.81%, a recall of 95.31%, and an F1-Score of 95.38%. These findings indicate the approach demonstrates its ability to
identify the condition of potato leaves with a low classification error rate, especially in the healthy category. However, there are
challenges in classifying between Early Blight and Late Blight that require further analysis and method improvement. This study
contributes to the development of efficient and accurate plant disease detection systems.

Keywords: Disease Detection, Potato Leaves, CNN, Transfer Learning, MobileNetV2.
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1. PENDAHULUAN

Kentang adalah tanaman yang memiliki nilai ekonomi tinggi di sektor pertanian global. Setelah jagung, gandum, dan beras,
kentang menempati urutan keempat sebagai salah satu bahan pangan utama di dunia. Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik,
hasil dari produksi kentang di Indonesia pada tahun 2022 menyentuh angka 1,42 juta ton, mengalami peningkatan sebesar 4,21%
dibandingkan produksi pada tahun 2021 yang tercatat sebesar 1,36 juta ton. Secara umum, produksi kentang di Indonesia
menunjukkan tren yang fluktuatif namun cenderung meningkat. Angka produksi pada tahun lalu mencatatkan rekor tertinggi
dalam satu dekade terakhir. Pada tahun 2022, sebanyak 21 provinsi di Indonesia memproduksi kentang, dengan produksi
terbanyak berasal dari Jawa Timur, yaitu mencapai 381.090 ton [1].

Untuk menjaga kualitas kentang sebagai salah satu sumber pangan utama, penting untuk melakukan pencegahan dan
pengendalian penyakit tanaman secara efektif. Penyakit tanaman dapat memberikan dampak negatif terhadap hasil pertanian.
Jika penyakit pada tanaman kentang tidak terdeteksi secara dini, maka kerawanan terhadap serangan penyakit dapat meningkat
[2]. Oleh karena itu, Dibutuhkan sebuah metode yang mampu membandingkan dan menunjukkan tingkat ketepatan dalam
mendeteksi penyakit. Pada penelitian akan mengkategorikan lima jenis penyakit yang terdapat pada daun di tanaman kentang,
yaitu daun yang busuk , daun yang memiliki bercak, daun yang berlubang, daun yang sehat, dan daun sakit, yang diidentifikasi
melalui pemrosesan gambar. Berbeda dengan penelitian yang dilakukan sebelumnya yang mana membagi data menjadi tiga
kategori, dataset yang terdapat dalam penelitian ini diperoleh dari situs Kaggle.

Dalam penelitian ini, digunakan metode CNN untuk melakukan klasifikasi citra, yang terbukti efektif dalam mengenali objek
gambar dengan akurasi yang tinggi [3]. CNN memiliki kemampuan untuk secara otomatis mengekstrak fitur-fitur utama dari
citra tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur secara manual, sehingga mempermudah proses klasifikasi.

Penelitian ini juga memanfaatkan metode Transfer Learning dengan menggunakan arsitektur model MobileNetV2, yang
merupakan model deep learning yang telah dilatih pada dataset besar seperti ImageNet. Model ini digunakan untuk
memanfaatkan pengetahuan yang sudah ada dalam model tersebut dan diterapkan pada masalah klasifikasi baru, yaitu penyakit
pada tanaman kentang. Penggunaan MobileNetV2 dapat menjadi alternatif yang efektif dalam arsitektur CNN yang sangat akurat

[4].

Penelitian terdahulu tentang klasifikasi objek menggunakan Transfer Learning [4], menguji deteksi atribut wajah dengan
arsitektur CNN. Hasilnya menunjukkan bahwa NASNetMobile memiliki akurasi terbaik (91,6%), sedikit lebih tinggi
dibandingkan MobileNet (91,5%). Penelitian lain, yaitu [5], menggunakan arsitektur VGG16, ResNet50, RNN, dan LSTM untuk
mengidentifikasi lima kelas: daun sehat, bercak, berlubang, busuk, dan bukan daun. Model terbaik adalah VGG16 dengan dense
layer 75, yang mencapai presisi 0,87, recall 0,86, akurasi 0,86, dan fl-score 0,86, sementara ResNet50 memperoleh nilai 0,84,
0,81, 0,81, dan 0,81. Penelitian lainnya mengklasifikasikan lima jenis penyakit daun kentang, yaitu Alternaria solani, insect,
virus, Phytophthora infestans, dan daun sehat. Dataset yang digunakan berupa citra berukuran 224x224 piksel dan dianalisis
menggunakan metode CNN dengan arsitektur VGG16 dan VGG19, yang menghasilkan akurasi rata-rata 91% [6]. Mobilenetv2
digunakan pada penelitian [ 7] untuk mendeteksi penyakit pada daun kopi robusta menggunakan yang menghasilkan akurasi rata-
rata 99.93%. yang didapatkan hasil yang lebih unggul dibandingkan dengan penggunaan model lain.

2. METODE PENELITIAN

Pada penelitian yang dilakukan ini akan melibatkan beberapa tahapan proses klasifikasi penyakit pada daun kentang,
sebagaimana yang divisualisasikan pada Gambar 1.

Preprocessing Data

Dataset
Rescaling Image HET

Citra Resizing shuffing

Potato Disease Leaf
Dataset(PLD)

Shuffling class
Data indices

Model Evaluation Classification

@
Accuracy Precission Recall F1 Score CNN Mobilenetv2 Model training and
Evaluation

Gambar 1. Rancangan Penelitian
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Gambar 1 memperlihatkan alur dari penelitian yang dirancang untuk mendeteksi penyakit pada daun kentang. Alur penelitian
tersebut mencakup beberapa langkah, dimulai dari penginputan dataset, persiapan data awal melalui proses pra-pemrosesan,
dilanjutkan dengan langkah klasifikasi pada citra daun kentang yang dianalisis, hingga tahap akhir berupa evaluasi untuk
mengukur efektivitas metode klasifikasi yang digunakan.

2.1. Dataset

Penelitian ini memanfaatkan data publik dari situs Kaggle yang terdiri dari 4.072 gambar daun kentang yang diambil dari daerah
Punjab Tengah, Pakistan [8]. Dataset ini dikelompokkan menjadi tiga kategori: daun kentang yang memiliki kondisi sehat, daun
yang terinfeksi virus Early Blight, dan daun yang terinfeksi virus Late blight. Untuk mempermudah proses analisis, data yang
sebelumnya terpisah ke dalam bagian training, validation, dan testing digabung kembali berdasarkan kategorinya. Setelah
penggabungan, persebaran data menjadi 1020 gambar untuk kategori daun sehat, 1628 gambar untuk daun yang termasuk dalam
infeksi Early Blight, dan 1424 gambar untuk yang termasuk Late blight. Pendekatan ini dirancang untuk memastikan setiap
kategori memiliki representasi yang cukup, sehingga memudahkan tahap klasifikasi selanjutnya dan meningkatkan akurasi model
dalam mengidentifikasi kondisi daun kentang.

2.2. Preprocessing Data

Pada tahap preprocessing, dataset akan dibagi kedalam tiga bagian utama yaitu data untuk pelatihan (training), data untuk
memvalidasi (validation), serta data untuk keperluan pengujian (testing). Setiap bagian kemudian dipisahkan lagi ke dalam tiga
subfolder berdasarkan kategori gambar, yaitu Early Blight, Healthy, Late Blight. Pembagian ini bertujuan untuk memastikan
bahwa data pelatihan yang ada dimanfaatkan untuk melatih model, sementara data validasi dimanfaatkan untuk menilai performa
dari model selama proses pelatihan, dan data uji untuk mengukur performa model setelah pelatihan selesai.

Selanjutnya, data gambar diproses menggunakan generator data yang dilengkapi dengan beberapa tahap transformasi. Pada
tahapan ini, proses yang dilakukan mencakup pengubahan pada format data yang sebelumnya mentah dan tidak teratur menjadi
lebih terstruktur dan lebih mudah dipahami. Hal ini penting karena kualitas data dapat mempengaruhi kinerja algoritma yang
digunakan dalam analisis data [9]. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi perubahan ukuran gambar (resize image) yang
bertujuan untuk memastikan resolusi piksel yang sesuai pada penggunaan dalam proses citra daun kentang dengan resolusi 224
x 224 piksel. Selanjutnya, dilakukan rescale layer dengan faktor (1/255), yang berarti setiap nilai piksel dikalikan dengan 1/255,
sehingga nilainya berada dalam rentang 0 hingga 1 untuk setiap data gambar. Data kemudian dikelompokkan dalam batch
berukuran 32 untuk efisiensi komputasi dan untuk meningkatkan performa [4]. Data juga disusun ulang (shuffle) untuk
meningkatkan generalisasi model. Selain itu, citra dinormalisasi untuk memastikan distribusi data lebih seragam, sementara
informasi tentang kelas dikelola melalui atribut, yang memetakan hubungan antara nama kelas dan indeksnya. Langkah ini
penting karena data mentah sering kali memiliki format yang tidak seragam [10] dan memastikan data citra siap digunakan oleh
model pretrained seperti MobileNetV2.

2.3. Classification

Tahap selanjutnya dalam penelitian ini merupakan proses klasifikasi gambar dengan memanfaatkan metode CNN., dengan
MobileNetV2 sebagai arsitektur dasar. Pada tahun 2017, Google memperkenalkan MobileNetV 1, sebuah jaringan konvolusional
ringan yang dirancang khusus untuk perangkat mobile dan embedded. Arsitektur MobileNetV1 mengandalkan teknik depthwise
separable convolution, yang membagi input dan filter menjadi saluran-saluran terpisah, lalu menggabungkannya kembali
menggunakan konvolusi 1x1 (pointwise convolution). Teknik ini menghasilkan output yang setara dengan konvolusi
konvensional, namun lebih efisien karena memerlukan lebih sedikit parameter [11].

Mengembangkan MobileNetV 1, MobileNetV2 menambahkan /nverted Residuals dan Linear Bottlenecks untuk meningkatkan
kinerja dan efisiensi. Inverted Residuals mengatasi keterbatasan konvolusi mendalam yang tidak dapat mengubah jumlah saluran,
mempercepat pembelajaran, dan mengurangi masalah gradien yang menghilang dengan menggunakan fungsi aktivasi ReLU. Di
lapisan terakhir, MobileNetV2 menggantikan fungsi aktivasi ReLU dengan aktivasi linear untuk mengurangi kehilangan
informasi pada fitur berdimensi rendah. Sementara itu, lapisan Linear Bottlenecks memungkinkan koneksi pintasan antara input
dan output, mirip dengan residual connections pada CNN, yang mempercepat pelatihan dan meningkatkan akurasi model [12].

Untuk meningkatkan efisiensi dalam adaptasi model terhadap tugas klasifikasi baru, penelitian ini menggunakan transfer
learning, yang mana dapat memungkinkan pemanfaatan model yang telah dilatih sebelumnya pada dataset besar dengan objek
yang umum, sehingga proses penyesuaian terhadap tugas spesifik menjadi lebih cepat dan akurat [13]. Dengan memanfaatkan
kesamaan antara domain sumber dan target, Transfer Learning mempercepat perolehan pengetahuan pada domain target [14].

Setelah model dilatih, tahap berikutnya adalah mengkompilasi model menggunakan Adam optimizer dan fungsi loss yang sesuai,
yang dipilih karena kemampuannya yang baik dalam menangani masalah gradien pada model kompleks serta kecocokannya
dengan dataset yang memiliki label terkodekan secara integer [15]. Proses ini membantu model untuk mempelajari dan
membedakan kategori berdasarkan atribut visual yang dimiliki oleh gambar daun kentang, seperti tekstur, warna, dan pola
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kerusakan. Dengan arsitektur MobileNetV2 yang efisien dan teknik Transfer Learning, model ini dirancang untuk menyesuaikan
dengan dataset spesifik penelitian ini, sehingga dapat memberikan hasil klasifikasi yang lebih cepat dan akurat.

2.4 Model Evaluation

Proses klasifikasi dilakukan dengan menghitung nilai akurasi, yang merupakan ukuran untuk menilai kinerja suatu model
klasifikasi. Akurasi akan dikalkulasi dengan membandingkan jumlah prediksi yang benar terhadap total prediksi yang dilakukan.
Salah satu cara untuk menjalankan klasifikasi adalah dengan menggunakan Confitsion Matrix, yaitu sebuah alat yang digunakan
untuk mengevaluasi seberapa tepat atau salah prediksi yang dihasilkan oleh suatu algoritma dalam proses klasifikasi [16].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah melakukan proses pelatihan dan evaluasi dengan arsitektur MobileNetV2 dengan menggunakan dataset yang berjumlah
4072 file, Karena jumlah data yang digunakan cukup besar, diperlukan pembagian data dalam bentuk rate per batch (batch_size)
yang telah disesuaikan dan memiliki hasil yang optimal saat menggunakan 32 batch size. Yang mana selanjutnya dilakukannya
penambahan Adam sebagai optimizer dan categorial cross_entropy loss function serta penggunaan EarlyStopping. Hasil dari
pelatihan yang dilakukan yaitu sebanyak 9 Epoch dengan akurasi akhir sebesar 0.9842 dari proses training. dengan nilai loss
yang menurun drastis menjadi 0,0489.

Model yang disimpan dan dilakukan testing mendapatkan hasil yang terlihat pada Gambar 2 dalam bentuk confusion matrix,
yang menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan sebagian besar sampel dengan akurat, dengan nilai true positive
untuk masing-masing kelas adalah 151 (Early Blight), 102 (Healthy), dan 133 (Late blight). Namun, terdapat beberapa kesalahan
klasifikasi, seperti 9 sampel Early Blight yang salah diklasifikasikan sebagai Healthy dan 2 sampel yang salah sebagai Late
blight. Selain itu, 7 sampel Late blight salah diklasifikasikan sebagai Healthy, dan 1 sampel sebagai Early Blight. Tidak ada
kesalahan klasifikasi yang terjadi pada kelas Healthy ke kelas lain. Hasil tersebut memperlihatkan bahwa model memiliki
performa yang baik ketika mendeteksi kelas Healthy, namun masih memerlukan peningkatan dalam membedakan antara kelas
Early Blight dan Late blight. Analisis lanjutan seperti penghitungan metrik evaluasi (Precision, Recall, dan F1-Score) diperlukan
untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif terkait akurasi model.

Confusion Matrix
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Gambar 2. Confusion Matrix

Pada table 2 model menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai akurasi sebesar 95,31%, presisi 95,81%, recall 95,31%,
dan FI-Score 95,38%. Nilai akurasi yang tinggi mencerminkan kemampuan model dalam mengklasifikasikan 95,31% sampel
dengan benar. Presisi sebesar 95,81% menunjukkan bahwa model mampu meminimalkan kesalahan klasifikasi positif palsu,
sedangkan recall sebesar 95,31% menunjukkan bahwa model berhasil mendeteksi sebagian besar sampel positif tanpa banyak
kesalahan prediksi negatif palsu. F'/-Score yang tinggi, yaitu 95,38%, menunjukkan keseimbangan yang baik antara presisi dan
recall, memberikan gambaran bahwa model memiliki kinerja yang konsisten dalam mendeteksi sampel secara akurat. Hasil ini
menunjukkan bahwa model layak digunakan untuk klasifikasi dengan tingkat kesalahan yang rendah, meskipun perlu evaluasi
lanjutan untuk memastikan bahwa model tidak bias terhadap kelas tertentu.

Table 2. Matriks Evaluasi
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AKkurasi Presisi Recall F1-Score
0.9531 0.9581 0.9531 0.9538

4. KESIMPULAN

4.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, model klasifikasi menggunakan arsitektur MobileNetV2 menunjukkan performa yang sangat baik
dalam membedakan tiga kategori dari daun, yaitu kategori Early Blight, Healthy (schat), dan kategori Late blight. Model
mencapai nilai akurasi sebesar 95,31%, presisi 95,81%, recall 95,31%, dan F1-Score 95,38%. Confusion matrix menunjukkan
sebagian besar sampel diklasifikasikan dengan benar, terutama pada kelas Healthy yang tidak mengalami kesalahan klasifikasi.
Meski demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas Early Blight dan Late blight, yang memerlukan
peningkatan lebih lanjut. Secara keseluruhan, model ini layak digunakan untuk klasifikasi dengan tingkat kesalahan yang rendah.

4.2 Saran

Adapun saran bagi peneliti selanjutnya untuk meningkatkan kinerja model, beberapa langkah yang dapat dilakukan adalah
melakukan fine-tuning pada parameter model, seperti learning rate dan optimizer, untuk mengurangi kesalahan klasifikasi pada
kelas tertentu. Selain itu, peningkatan kualitas dan kuantitas dataset dengan data augmentation atau penambahan data dari sumber
lain juga dapat membantu meningkatkan generalisasi model.
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