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INTISARI

Tanaman tomat, sebagai salah satu komoditas hortikultural yang penting di
Indonesia, sering kali mengalami serangan penyakit yang disebabkan oleh bakteri,
jamur, virus, dan hama serangga. Gejala penyakit ini umumnya terlihat pada daun,
yang menjadi indikator utama dalam mendeteksi kesehatan tanaman. Penyakit
seperti bacterial spot, yellow leaf curl virus, dan tomato mosaic virus dapat
mengurangi produktivitas dan kualitas hasil pertanian, sehingga berdampak negatif
terhadap pendapatan petani dan ketahanan pangan.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi penyakit
daun tomat menggunakan pendekatan deep learning, khususnya Convolutional
Neural Network (CNN). Tiga arsitektur CNN yang dibandingkan adalah
DenseNet121, ResNet50, dan CNN biasa. Metode yang digunakan meliputi
pengumpulan dataset gambar daun tomat yang dikelompokkan ke dalam sepuluh
kategori penyakit, pemuatan data menggunakan Jupyter Notebook, serta pelatihan
dan evaluasi model untuk mengukur akurasi dan kecepatan komputasi masing-
masing arsitektur.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa ResNet50 mencapai akurasi tertinggi
sebesar 98,97%, diikuti oleh DenseNet121 dengan akurasi 98,65%, dan CNN biasa
dengan akurasi 85,81%. Meskipun CNN biasa memiliki akurasi terendah, algoritma
ini unggul dalam kecepatan komputasi. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
solusi yang bermanfaat bagi petani dalam mendiagnosis penyakit tanaman secara
cepat dan akurat, serta dapat diadopsi secara luas dalam industri pertanian untuk
meningkatkan produktivitas dan kualitas hasil pertanian. Penelitian lebih lanjut
dapat dilakukan untuk mengembangkan model yang lebih efisien dan akurat dalam
klasifikasi penyakit tanaman.

Kata kunci: Tomat, Penyakit Tanaman, Deep Learning, Convolutional Neural
Network, Klasifikasi.
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ABSTRACT

Tomato plants, as one of the important horticultural commodities in
Indonesia, often suffer from diseases caused by bacteria, fungi, viruses, and insect
pests. Symptoms of these diseases are generally visible on the leaves, which serve
as the primary indicators for assessing plant health. Diseases such as bacterial
spot, yellow leaf curl virus, and tomato mosaic virus can reduce productivity and
quality of agricultural yields, negatively impacting farmers' income and food
security.

This study aims to develop a disease classification system for tomato leaves
using a deep learning approach, specifically Convolutional Neural Network
(CNN). Three CNN architectures compared in this research are DenseNet121,
ResNet50, and a basic CNN. The methodology includes collecting a dataset of
tomato leaf images categorized into ten disease types, loading the data using
Jupyter Notebook, and training and evaluating the models to measure the accuracy
and computational speed of each architecture.

The results indicate that ResNet50 achieved the highest accuracy of 98.97%,
followed by DenseNet121 with an accuracy of 98.65%, and the basic CNN with an
accuracy of 85.58%. Although the basic CNN had the lowest accuracy, it excelled
in computational speed. This research is expected to provide solutions beneficial
for farmers in quickly and accurately diagnosing plant diseases and can be widely
adopted in the agricultural industry to enhance productivity and quality of
agricultural outputs. Further research could be conducted to develop more efficient
and accurate models for plant disease classification.

Keyword: Tomato, Plant Diseases, Deep Learning, Convolutional Neural
Network, Classification.
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