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INTISARI

Penyakit daun tomat berdampak signifikan terhadap hasil panen. ferutama

di sektor pernian tropis. Penelitin ind berujusn untuk mengklasifikasikan
penvakit daun tomal menggunakan tga srsitektur deep learning, yaitu ResNet-50,
ResNei-50 dengan modul Convolutional Block Attention Module (CBAM), dan
1 : b ran s duﬁhmdmterdindﬂrilﬂk&hl
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ABSTRACT

Tomato leaf diveases significantdy impact crop vields, especially in tropical
agriculture. This stidy foctses on classifving womato leaf diseases ssing three
dewp learning architectires: ResNet-50, ResNet-50 with Comvelutional Block
Attention Module (CBAM), and InceprionV3. The dataset, souwrced from Kaggle,

consists of 10 disease classes. To enhancegéncralization, transfer learning, data
agmentation. and regularization fecl v EarlySropping were applivd.
Each model way evali g et g recall, and Fl-seore.

Resufiy ,.rm.; thrct Vier- frer Jrigrhesi aociracy at



mendeteksi penvakit secara otomatis dan akurat, Selain i, model vang terlaly

kompleks dapat meningkatkan beban komputasi dan tidak cocok digunaken pada
peranghkat pertanian dengan sumber daya terbatas. Oleh karena i, dibutuhkan
pendekman yang tidak hanya akurat, tetapi jugn ringan don efisien.



Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan pendekatan machine
learning dalam mendetekisi penyakit tomat [T}, seperti Support Vector Machine
(SVM)., Random Forest (RF), Maive Bayes dalam bidang, Namun, belum

menghasilkan skurnsi yang optimal dalam mendeteksi penyakit tomat [B]. Di sisi

lain, Convolutional Neural Network (CNNjaelah terbukti mampu mengenali pola

ST

Akibatmya, fitur penting seperti bercak kecil, perubahan warna halus, dan tepi daun
menguting sering kali tertutupi oleh fitur latar belakang yang tidak relevan,
sehingga menurunkan akurasi klasifikasi,

Sehenarnys, arsitekiur CNN o seperti ResNet-50 telah  menunjukkan

kemampuan vang batk dalam mengenali pola visual penyakin pada daun tomat,



termasuk mendeteksi perubahan wama, pola bercak, dan tekstur yang menjadi
indikator pejaln penyakit. Namun, dalam pencrapannya pada citra lapangan yang
memiliki tingkat variasi pencahayaan, orfentusi daun, dan kondisi latar belukang
yang kompleks. model ini masih menghodapi keterbatasan. ResNet-50 sering kali

tidak dapat secara konsisten menentukan preaamana pada citra yang paling relevan

bercak kecil atau perubahan warna halus sering tiduk tertangkap dengan baik oleh
model. Beberapa penelitian, seperti yang dilakukan oleh Liu et al. (2021),
menunjukkan bahwa penambahan attention mechanism berupa Convolutional
Block Attention Module (CBAM) pada arsitektur ResNet dapat membantu model

lebah fokus pada fitur vang relevan dan mengabaikan fitur yang tidak penting,



sehingga mampu meningkatkan akurasi hingga 97.92%. Berdasarkan temuan
tersebut, penelitian ini mengusulkan integrasi modul CBAM ke dalam arsitektur
ResNet-50 uniuk meningkatkan kemampuan model dalum mendeteksi penyakit

daun toanat secarn lebib adaptif. Selain i, penclitian ini juga melakukan

berbugai jenis penyakit. Penyakit pada daun tomat, jika tidak terdeteksi dengan
cepai dan akurat, dapat menyebabkan kerugian yang signifikan dalam produksi
pertanian. Oleh karena itu, penting untuk menggali berbagai faktor yang
memengaruhi kinerja model dan mengeksplorasi metrik evaluasi yang lebih

komprehensif. Rumusan masalah yang akan dikoji dalam penelitian ind meliputi:



a. Bagmmana performa arsitekiur CNN ResNet-50 standar, ResNet-50 dengan
penambahan  CBAM  (Convolutional Block  Attention  Module),  dan
InceptionV3 dalam mendeteks: penyakit pada daun ronma?

b. Berapa tingkat akurasi, presisi, recall, dan F1-Score deteksi penyakit daun tomat
yang dihasilkan oleh masing-masing skenario arsitekiur CNN yang telah

Hmmm Mlug;ﬁ ..=:- n

arsitektur ResNet-50 standar, ResNet-50 dengan penambahan CBAM
{Convolutional Block Attention Module), dan InceptionV3. Model lain di luar
diia arsitektur tersebut tidak dibahas dalam penclitian ini.

€. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset yang lebih luas dan

tepresentatif yang mencakup gambar daun tomat yang terinfeksi berbagai jenis



penyakit, namun tidak akan mencakup dataset yang tidak relevan atou spesifik
untuk tanaman lain,

d. Teknik yang diterspkon untuk meningkatkan akurasi model meliput
augmentasi data, transfer leaming, fne-tuning, regulasi (Dropout, Batch
Mormalization, dan Early Stopping), Teknik [ninnyva tidak dibahas dalam

N in ki

Mengevaluasi penambahan CBAM (Convelutional Block Attention

Module) terhadap akurasi dan efisiensi komputisi model dibandingkan dengan
arsitektur CNN standar tanpa attention.

d. Memberikan rekomendasi arsitektur model yang optimal dalam mendeteksi
penyakit daun fomat berdasarkan hasil analisis akurasi dan efisiensi komputasi.



1.5 Manfaat Penelitian

4. Penelitinn  ini akon  memberikan  kontribusi - signifikan  terhadap  ilmu




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

21 Tinjauan Pustaka

Tinjauan penelitian mengenad deteksi penyakit pada daun tomat telah

recall, dan Fl-score, terutama dalam mendeteksi area yang terinfeksi dengan lebih
akurat. Namun, studi ini jugs menunjukkan babwa model tersebut masih
memerlukan optimasi lebih lanjut untuk meningkatkan akurasi pada kondisi
lingkungan yang tidak seragam, seperti variasi intensitas cahoya dan keberadaan
objek penggangeu di latar belokang pambar. Keterbalasan ini menggarisbawahi



perlunya penelitian lebib lonjut untuk mengatasi berbagm kendala yang muncul
dalam penerapan teknologi deteksi di lingkungan nyata,

Sementara itw, |9] mengusulkan arsitekiur CNN vang lebih kompak dengan
hanys enam lapisan untuk klasifikasi penyakit daun tomat. Model ini berhasil

an ditaset PlantVillage vang

data wji. Meski demikian, kompleks g tinggi menjadi kendala
dalam aplikasi praktis, rerutama di perangkat dengan sumber daya terbatas. Selain
itu, model ini kurang dievaluasi dalam kondisi lingkungan yang lebib dinamis dan
bervariasi.

Penelitian oleh [6] memperkenalkan model ringan bemama LightMixer,
yang dironcang untuk mendeteks: penyakit daun tomat secara otomatis dengan



i

menggunakan konvolusi ringan don modul sesidual, mencapai akurnsi 99.3%
dengan hanya membutuhkon 15 juta parameter. Model ini menunjukkan efisiensi
komputasi yang tinggi, namun penerapannya di lingkungan pertanian nyata masih
terbatas karena variasi pencahayaan dan kompleksitas latar belakang yvang dapat
mempengiruhi kinerja dereksi

1)
konvolusi dilatasi, ke

HLEET

ROREIRR) e dipeiimogia
Wlam penelitian yang dilakukan oleh [12], di
e [ ErFI 'CHM berbasis arsitekiur

Excitation {SE). Tujuan utam ini adalah untuk menciptakan model
klasifikasi penyakit tnnaman yong tidak hanya uru,m-pijugnaﬁsclenmm
komputasi. Model dengan arsitektur ringan ini bertujuan agar dapat diterapkan pada
perangkat keras dengan sumber daya terbatas, seperi perangkat ToT atau edge
devices yvang umum digunakon dalom pertaman pintar (smart forming). Hasil
penelitian menunjukkan bahwa integrosi modul perhatian mampu meningkatkan



akurasi deteksi penyakit hingga mencapai 99 69%, khususnya saat menggunakan
CBAM. Selain itu, model ingan yang mereka kembangkan mampu mengurangl
patameter jaringan hinggs 16 kali dan kompleksitas jaringun hingga 23 kali
dibandingkan model ResNet50 standar.

[13] juga menggunakan arsitekiur, GN]

slith dilatih sebelumnya. Mereka

fan mengintegrasikan teknik
augmentasi data lanjutan untuk mengatasi lantangan seperi variasi pencahayaan,
sudut pengambilan gambar, dan tngkat keparahan gejala penyakit. Model yang
dikembangkan tidak hanys menunjukkan skurasi tinggi (%95%), tetapi juga
menunjukkan ketahanan yang sangat baik techadap kondisi nyata di lapangan, yang



12.

sering kali sangat bervariasi dan tidak terstandarisasi. Pendekatan ini menandai
kemajuan penting dalam deteksi penyakit berbasis deap learning, karena berhasil
mengatasi  salall s kelemahan uama dun sistem berbasis visual, yai

ketidak mampunnnys dalam mengenali fGtur yang informatil di bawaih kondisi yang

laboratorium dan satu logi dari lapangan (real-world). Hasilnya menunjukkan
bahwa pendekatan parameter tuning memberikan hasil yang lebih baik dibanding

sekadar menggunakon CNN sebagal fearire extractor. Di antara semua model,
Inception V3 menunjukkan akurasi tertinggi, vaitu 99,6% pada data laboratoriwm



13

dan 93.7% pada data lapangan. Temuan ini menekankan pentingnya penyesuaian
maoide] terhadap kondisi nyata di lapangan sgar sistem klasitikasi penvakit tanaman
lebih aplikatif dan andal.

Berdasarkan berbagai penelitisn terdahulu, dapat disimpulkan bahwa
metode CNN dan variasi - pendekatunnya) seperti

uk ditangani. Oleh karens itu, penclitian
gk g skenario asektur CN, i Reset S tndar

CBAM (Convolutional Block Attention Module), dan Inceptio
r _- l_'_._“ Fm 4 ii... o




2.2 Keaslian Penelitian
Tabel 2. IMariks Hterutur review din posiss penclitian

Deteksi Penyakit Diabetic Retinopathy Menggunakan Convolutional Neuml Network Berbasis Arsitektur Efficientnetv2

Nﬂ lm LR~ - T ¥ =

|| Dhbeksi Penyukit Mengembangkun Model TN sederdin Penelitian ini mengpumakan
Tomat Melnlui Cirn mvndha] CMN ok mendeteksi nrsitekiur yang lebih
Draun Mengousakan sederhona (LeMNet-3) | penyakit dengan akurss kompleks { Reshet-50 dan
Muetode untuk mendeteks 5%, menunjukkan Inceptiony' ) wniuk
Convolutional Ne-u.ruJ wanpel jenis penyakit | potensi pengpuiian mseningkatkan nkurmsi dan
Netwirk i bt WM unbisk elis ifiknsi ukughul.upt mﬁp ketihanan terhadag varizsi

B penyakit i citra.

2 | Mobike Application & ‘Mineruphan DenseNet memberikan Hnﬂ.-pwmﬂﬁ Penelition ink mencknskan
fiosr Tosmatos Plant Leafl ﬂ.,lunnf ; DiefiseMet deagon akiurnsi 95,75, dun Fl= silnstinppi don | efisiensi dongan
Driaease Detaction Wil pendekatan fine- s 0T 4%, 1 ol ik nsengittegrasiban CHAM
Using DenseMNet Infisremntikn. Hapsiiigy dom miembnikidon ) Mm.mﬂt ngmr model tetap ringan

2053 menginesrasilannya. | efktiviias deep nm dengar - *‘dﬁ}t numun skurat, berbeda
u e npliknsd mobile eening: dalom deteksi | erbatas, denzon DenseMel vang lebib
itk detelesi pebyakit daun tomal berat,

3 | Classificastion of Ravooldetal, | Mengzunalon | Model Blelum meneraplan Penelitian ini
Tomaio Leafl Diseases | Procedia pendekatnn fraifer | alarnad 934 dan mkanisme perhatian mengembangkan Reshiee-30
Using Trumsfer Cimpaster tearning puds W dan belum dengen menambahknn modul
Leaming with Science. 2025 | arsitektur ReaNet-50 | ResNerS0 dalam i nbandingkan hiasil CHAM zemn
ResMNet-50 urniuk klnsifikes] mendetekst penyakin’ dengen arsitckiur lain. membanding kamwya dengan
Architecture peayakit doan tomoar. | mammon.




Mo | Judud Peneliti, Tujaan Penelitiom Perbundimgan
Mudia
Publikesi, dun
| Todvuny
Inception'3 uniuk
imeningkatkan performa
4 | Toblet Defiect ¥, Liketal Mungfintegrasian CHAM rorbiukii Penclitian masih terbatas | Perelition ini mengadaplasi
Detectinn Based on CIN wvodnl CHAM puds | meningkation uhlmn prtiels doeiain insdustri, pendekatun ResMel-CRAM
Ilmpeoved Reshio- Jowreaerl, M52 | | prsiekour-ResNet hingzza 97 92% denpan bﬂ.u'nimnphm paita ke domain pertanion wituk
CRAM untk mendoteksi mienyoroli fine ponting [ edie alami dtay tanaman. | deteksi penyakin daun tomat
cacal pada dan menekan fiowr yang | -
permukann tablet tlak relevan.
edusiri
5 | Leaf Disease Murhikms | Mengpunsknn Akuraai wji Datnset Eecil, mode] Dibundinglomn penelitinn i,
Dhatection Using o Arifine arsitekiur Xeoption sebesar 8554, belum diopeinalkae; hasilmya jaub lebih nendah
Xception al. JUTIF! ik klnsifiknsi akurnsi rendah karenn belum mengismakan
2024 penyakit duun iomal, uifention mechanism seperii
CHAM.
6 | Tomso Leaf Disesse | ¥ Hu, Mengembanghan Model mencapai Parla optiisi Tekils Penelition ini beriupean
Drebection Lising i piafioniad | mode] DCCAM- akarnad 4,39 tletupl lanjul wetul mengurangt | mengopiémalion arsibeiour
DO A -MRMNet m'm " B B Net dengan miemiliki komepleksiins huqﬂebtijﬂ'kﬂ'tmumﬁ, CNMN agar tesap akurut dan
it korivihesi dilatasi Komputash vang faggl. | terises ootk splikasi | efisien aopa meningkstkan
Nearmicioner, | don melounisme yung despat menjsdi di perungkat dengan keormpleksites
012 | pertion stk Bisubatan dalsin gumer Ay terbatus
meningkatkan [AT——"S
pemyakit

Source: Author (2007), Gunakan sivle Citation for 'I'lrhk AMIKOM
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23  Landasan Teori

230 Penvakit pada Daun Tomat dan Pentingnya Deteksi Dini

Tomat merupakan salah satu komoditas pertanian berniloi fingpi yang
banyak dibudidayakan di seluruh duni

dini penyakit tanaman menjadi faktor penting dalam pengendalian penyakit di

"""" isual oleh ahli tanaman,
yang remtan terhadap kesalahan manusia dan membutubkan waktu yang lama,
Teknologi berbasis pengenalan citra otomatis menawarkan pendekatan yang lebih
efisien dan akurat dalam mengenali gejala penyakit pada thap awal, sehingga dapat
mengurangi penyebaran patogen (Agrios, 2005).
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Dengan  memanfaatkan teknologi  pengenalan gambar  berbasis  deep
learning, deteksi penyakit pada daun tomat dapat dilakukan dengan Tebih cepat dan
akurat, membantu petani dalam pengambilan keputusan yang lebib tepar [17].
Teknologi ini memungkinkan pemantauan tansman secara berkelanjutan wopa
perlu kehadiran langsung shli di lapngangserts memberikan solusi praktis untuk

e learning (ML) dan deep leaming (DL) adafab
smungkinkan sistem Komputer untuk belajar ¢

__ LT n‘kliﬂ]ﬂ : Mﬂﬁguﬁ [ 18] Bed §
. p '.'.l'l hﬂh'.l.l‘n mesin dlputmmhiahﬁnn v i

TE— e
data berlabel atay tidak berlsbel, dan dapat digunakan dalam berbagai aplikasi
seperti klasifikasi, regresi, hingga clustering [20]. Namun, sewring dengan
meningkatnya kompleksitas data terutama data visual seperti citra daun tanaman

yang mengandung banyak fir spasial pendekatan deep learning menjadi lebi
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unggul [21]. Deep learning, yang merupakan subbidang dani machine leaming,
mengpunakan arsitekfur jaringan saraf tirusn berlapis-lapis untuk mengeksteak
representasi fitur dari data mentah secars bertahap dan otomatis [22]. Hal ini
memungkinkan model untuk mengenali fitur yang sangat kompleks dan halus don
gambar, seperti wana bercak, tekstur permukaan daun, hingga bentuk tepi luka
yang sulit dideteksi segarm manua

.......

g, dan fully connected layer membuatnya
wpusn yang) baik dalam tges Klasifikssi gamk
lapisas f 1 konvolusi yang diptl mengekstrak 6

karena m

volume data yang besar dan kompleks, serta secara otomatis menyesuaikan bobot-
bobot internalnya agar dapat menggeneralisasi pola yang relevan dan citea tanaman

wang terpapar berbagai kondisi pencahayaan, rotasi, dan noise [27].



19

CNN menjadi populer dalam penelitian ini karena kemampuannya untuk
mengekstrak pola visual yang berksitan dengan gejala penyakit daun, seperti
perubahan warna, pola bintik. dan deformasi lninnya [24]. Lapisun konvolusi dalum
CNN berperan seperti filter yang mompu menangkap detail spesifik dari input citea,
sepemi paris, tepi, don tekstur, yang inn dikombinasikan melalui proses

i dan deteksi objek,
Man presisi berbasis visi

it m defeksi penyakit daun tomat
dinilai sangat strategis dan inovatif dalam mendukung sistem pertanian yang



233 Convolutional Newral Network (CNN)
CNN adalah jaringan saraf tiruan khusus vang dirancang uniuk pengenalan

pola visual pada data grid, seperti citra [31]. CNN terdiri dari beberapa lapisan
utama: lapisan konvolusi, lapisan pooling, dan fully connected. Lapisan konvolusi
berfungsi mengekstraksi ftur penting dari gambar dengan menerapkan filler pada




menerapkan filter atau kernel berukuran kecil (misalnya 3=3 atau 5+5) yang
bergerak melintasi selurub bagian gambar. Setiap filter menghasilkan
schunh feature map yang merepresentasikan kemunculan pola tertentu



Filter dalam lapisan ini belajar secars otomatis melalui proses pelatihan
untuk mengenali fitur visual yang relevan dengan klasifikasi. Semakin
dalam posisi convolutional layer dalam jaringan, maka semakin kompleks
fitur yang dapar dikenali, seperti pola bercak, keriting, atau nekrosis pada
daun tomat. Lapisan ini dapat terdisi dari beberapa filter sckaligus, yang

Pooling Layer

Lapisan pooling digunakan untuk mengurangi dimensi spasial dari feature
map sambil tetap mempertahankan informasi yang paling penting. Metode
pooling yang paling sering digunakan adalsh max pooling. yang



mengambil nilai maksimum dorl area kecil (misalnya 2+2) pada feature
map. Proses ini menghasilkan peta fitur yang lebih kecil dan padat.
Pooling memiliki beberapa manfaut penting, yadtu mengurangl jumlah
parameter yang harus dipelajari aleh madel, mengurangi risiko overfiting,
dan meningkatkan efisiensi komputasi. Selain itu. pooling juga membuat
) keeil datam gambar (translation

ini akan menentukan jenis penyakit daun tomat, seperti bacterial spot, early
Hlight, ati: healehy, Aksivasi sk hinsaniyn siEoggenakan fingal Satima
untuk klasifikasi multi-kelas, yang mengubah skor menjadi probabilitas.

. Output Luyer
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Lapisan output menghasilkan prediksi akhir dari model dalam bentuk
probabilitas untuk setiap kelas penyakit yang mungkin. Fungsi aktivasi yang
digunakan tergantung pada jumlah dan jenis kelas: fungsi softmax
digunakan untuk Klasifikasi multi-kelas, sementara sigmoid digunakan
untuk klasifikasi biner. Output layeememberikan informasi yang digunakan
alnys apakah daun tomat mengalami

Dalam praktiknya, semakin dalom suatu o
kompleks pola visual yang dapat dikenali oleh jeringan. Namun, peningkatan
kedalaman jaringan juga menimbulkan tantangan baru dalam proses pelatihan,

salah satunya adalah vanishing gradient problem. vaitu fenomena di mana nilai

sitektur CNMN, maka semakin

gradien menjadi sangat kecil seiring beramibahnya jumlah lapisan, sehingga



menghambat pembarsan bobot secara efektif. Untuk mengatasi kendala tersebut,

diperkenalkanlah arsitekiur Residual Network (ResNet), vang secara khusus

dirancang wniuk memungkinkan pelatihan jaringan sangat dalam dengan tetap

ketika citra tanaman memiliki variasi pencahaynan, orientasi, atau tingkst noise
yang tinggi hal yang wmum ditemukan dalam lingkungan peranian di dunia nyata.
Selain i, efisiensi dalam proses ekstraksi fitur membuoat ResNet-50 sangat

efektif ketika  digunakan  dalam  sistem deteksi otomatis  berbasis  citen,



Dibandingkan dengan arsitektur CNN konvensional, BesNet-50 menunjukkan
performa yang lebih baik dalam hal akurasi, generalisasi terhadap data baru, serta
kecepatan konvergensi seluma pelatiban. Oleh karena itw, pemiliban arsitektur
ResNet-50 dalam penelitian ini didosarkan pada kesesumiannya untuk tugas

klasifikasi multikelas penyakit daun tomal sertn potensi implementasinya dalam

E———

tasi fitur dari ResNet-50,.
digunakanlah CBAM (Convolutionsl Block Attention Module), vaitu sebuah
modul perhatian ringan yang dirancang untuk mengarahkan fokus jaringan pada
bagian gambar yang lebih relevan [40]. CBAM bekerja dengan menambahkan dua
jenis perhatinn (attention) secarn berurutan, yaitu Channel Attention dan Spatial
Artention, yang berujunn untuk meningkotkan kualitas fitur yang dihosilken oleh
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CNN dengan menekankan informasi-informas penting, baik dalam domain channel
maupun  spasisl. Integrasi CBAM ke daolom  blok  residual  [41]

ResNet-50 dilakukan dengan cara menambahkan CBAM setelah output dari setiap

blok residual. tanpa mengubah arsitekiur dosar secara signifikan [42]. CBAM

mengalikan feature map awal secara channel-wise, sehingga channel
vang penting akan ditekankan, sementara vang kurang relevan dikurangi
bobotnya [43].



g Cannel Attention Module
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Gambar 2. 3. Channel Attention Module
b. Spatial/Attention Module (SAM)

Spatinl Attestion Module (SAM), yung berfokus pada bagion spasial
att posisi dalim gambar yvang paling signifikan. Modul ini kembali
menggunakan dun jenis pooling Average Poaling dan Mux Pooling
mimnun kali ind diteraplan secara channel-wise uuhkmﬁghﬂll;u.u_dw
peta perhatian spasial. Kedoa peta ini kemudion digabungkan: dan
dilewatkon ke dalam lapisan konvolusi dengan kernel 77 untuk
menghasilkan masker pecharian spasial, Masker ani akan _:‘.Iilc:]Ji;l:m:
dengan feature map hasil CAM, menghasilkan represcninsi akhir yang
lebilt fokus pada lokasi-lokns: penting dalam gambar [41],

Channel-refined |MaxPoal, AvgPoal]
fratur F*

Gambar 2. 4. Spatial Attention Module
Kelebihan uwtama CBAM pdalah kemampuannya dalam meningkatkan

fokus jaringan terhadap fitur yang paling relevan tanpa menambal beban komputasi

secara signifikan [44]. Berbeda dengan teknik attention lain seperti SE-Net, CBAM
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lebih ringan dan fleksibel sehingga dapat dengan mudah dinntegrasikon ke berbagai
arsitektur CWN, termasuk ResNet-30. Selain itu, pendekotan dus tshopnya {channel

dan spatial) memungkinkan jaringan untuk menangkap konteks informasi secar
menyeloruh. Oleh karenn itw, integrasi ResNet-50 dengan CBAM sangat ideal

convolutions, auxiliary classifiers, dan label smoothing untuk meningkatkan
performa tanpa secar signifikan meningkatkan jumlah parameter [43],
Keunikan wiama dari arsitektur InceptionV3 terletak pada Inception

Module, vakni blok jaringan yang secars paralel menerapkan beberapa filter
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konvolusi dengan ukuran kemel berbeda (misalnya 1x1, 3x3, dan 5x5) padn input

yang sama [46]. Pendekatsn ini memungkinkan jaringan umuk menangkap

informasi Jokal dan global secara bersamaean dalim satu tahap pemrosesan, Selain
itu, penggunasn 1x1 convolution sebagai metode reduksi dimensi memungkinkan
efisiensi komputasi yang lebih tinggi, karena mengurangi jumlah saluran fitur
sebelum diterapkan filfer yang lebihbesar.

Dalam konteks cn L orsiteknur InceptionV'3
menawarkan keunggulan dalam menangani varias visual gejala penyakit, seperti
bintik, perubahan warna, atau deformasi, vang mungkin muncul dalam skala dan
bentuk vang berbeda [15]. Kemampuan jeringan ini untuk secara bersamaon

mengeksiraksi fitur poda berbagii skals membuatnya sangat cocok untuk tugas
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klasifikasi mult-kelas yang kompleks seperti membedakan berbagai jenis penyakit
Tananman.

Penggunaan InceptionV3 juga menguniungkan dari sisi efisiensi. Meskipun
jaringan ini dalam hal kedalaman termasuk kompleks, optimalisasi strukiur modul

dan efisiensi konvolusi membuatnys relatid’ ri

Penelitian Text Augmentation for Deep Learning oleh Shonen dan
Khoshgoftaar, dibahas berbagai metode augmentasi data untuk meningkatkan
variasi data pelatihan, dengan tujuan meningkatkan kemampuan generalisasi model

dalam pengenalan pola [50]. Penggunaan augmentasi data dalom penelition ini akan
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membantu meningkatkan ketahanan model terhadap perubahan pencabayaon dan
kondisi latar belakang vang berbeda pada cites daun tomat.

238 Tantangan dalam Deteksi Penyakit pada Daun Tomat di Lapangan

NN sering kali menjadi pilihan yang lebih efisien dalam klasifikasi langsung,



BAB 3
METODE PENELITIAN

Jenis, Sifat, dan Pendekatan Peneliil

‘Pendekatan penelitian ini bersifat deskeipiif-analits. yaitu mengumpt

32 Pengumpulan Data

Pengumpulan Data yang digunakan dilam penielitian ini berupa citra digital
daun tomat vang diperoleh dan PlantVillage Tomato Leaf Dataset yang tersedia
secura publik. Dataset i berisi ribuan gambar dengan kondisi pencabayaan, latar
belokang, serma tingkat keparahan penyakit yang berngam. Seluruh gambar telah
dikutegorikan ke dalam sepulub kelas yang merepresentasikan kondisi sehat
maupun berbaga jenis penyakit daun tomat, meliputi Bacterial Spot, Early Blight,

33
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Healthy, Late Blight, Leaf Mold, Septoria Leaf Spot, Target Spot, Tomato Mosaic
Virus, Tomato Yellow Leaf Curl Virus, dan Two-Spotted Spider Mite.
Keberagamun kelas ini memungkinkan model Convolutional Neural Network

{CNN) mempelajari pols visual yang berbeda untuk setinp jenis penyakit sehingan

n klasifiknsi vang lebih akurat,

kecerahan, dan flipping untuk meningkotkan variasi data. Dn!asatkﬂnuﬂmdibﬂp
menjadi data latih sebesar 80% dan data validasi sebesar 20%.

Selanjumya, data  dionolisis  menggunakan  Tiga  skenorio  model
Convolutional Neural Network (CNN), yaitu ResNet-50, ResNet-50 dengan

Convolutional Block Atntemion Module (CBAM), don IncepuonV3. Ketign model
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tersebut  dilatih

| | umna;gq.mhu. parameter pelatihon yang sama, kemudian
dibandingkan berdasarkan hasil klasifikasi yang diperoleh | |

Eviluasi model . 1 pr

dilak
| i | kukan dengan menggunakan metrik akurast, precision,
recall, Fl-seore, sertn ditampilkan pula confusion matrix dan grafik
nkurasi sert

dan dijelaskan

e ]

Gambar 3. 1. Alur Penelitian

m
m h'.'r“s N
hhﬂﬂ hhw dlﬂﬂiﬂm secara !ﬂtﬁlnﬂﬂ i ﬂu: Pmdﬂlﬂl m
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akan digunakan ditampilkan pada Gambar 3.1. Tahapan-tahapan penelitian ind
dijelaskan lebih lanjt sebagai berikut:
a, Identifikasi Masalah

Pada tahap ini. dilakukan pencarian topik permasalahon yang ditemukan di
lapangan atau berasal duri sumber infornsi

Inception V3 untuk mendeteksi penyakit pada daun tomat secara efekiif,
d.  Pengumpulan Daa

Tahap selanjutnya melibatkan pengumpulan dataset yang sesuai dan relevan
dengan topik permasalahan yang dikaji. Dalam penelitian ini, data vang digunakan
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berupa eitra atan gambar yang diperoleh dan sumber data publik yang tersedia

untik wrem.

e, Preprocessing
Poada tahap ini. dilakukan proses preprocessing terhadap data citra penyakit
daun tomat yang telah dikumpulkan. Talfapan preprocessing yang diterapkan

Poda tahop selanjutnys, ditentukan skenario penelition  yang  akan
diterapkan. Dalam  penelitian  ini, dilakukan perbandingan  kinerja  model
berdasarkan tiga skenario berbeda untuk memperoleh akurasi terbaik. Skenario

yang digunakan meliputi arsitektur ResNet-50 standar, ResNet-50 dengan CBAM,
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serts Inception V3, guna mengevalunsi efektivitas masing-masing pendekatan
dalam mendeteksi penyakit pada daun tomat.
h.  Training Data

Setelah menetapkan skenario penelitian, dilakukan serangkaian percobaan
dengun menggunakan tiga arsitekiur ditentukan, vaitu ResNet-50
i V3, pada citra daun tomat. Tahap

yang telah diuji, yaitu ResNetS( stundar, § ) dengin CBAM, dan Inception
V3. Analisis ini hnﬂujmunmkmam‘nﬁrmmgmbnrikﬂ kinerja
preprocessing yang telah diterapkan dalam meningkatkan performa model,



BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Dan Pengumpulan Data

crnas—\mlitlaﬁun}, Drtns '-.I: '-.._._:.__-: -'_ nakan dalan _ i mluh Pﬂﬂ.&ﬁﬂ.‘ﬂ.ﬂ terdahilu
yang berfokus pada mnunmmﬁumkm metode pembelajaran mesin
dan pembelajaran mendalam, sehingga relevan untuk digunakan dalam penelitian

i, Adapun kelas dalam dataset ini terdapat pada table 4.1.

L
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Tabel 4. 1. Jumlah Data Penvakit Daun Tomar

Bk Jumlak Presentmse] ")
Bacterial Speol 2127 5%
Early Blight | CH T
Healthy 15491 1%
Late Hlaght 1910 13%%
Leaf Mold 932 ™%
Septoria Leal Spaot 1771 1255
Target Syl 144 14y
Terinane Mocar: i T3 3"
Tomato Yoy Lesl 5357 IT%
Clurl Virus
Twir-Spotiis Spider [T ™
Plame
Jumlah 14531 T,

Pada bagian ini, pencliti menyusun secara sistemitis disertal argumientasi
yang rusional tentng informasi ilmish yang diperoleh dalam penelitian, terutama
inforniasi yang felevan dengan masalsh penelition. Pembahagin terhadap hasil
penelition yang diperoleh daput dispiikon dalam bentuk uralan t@oris, badk secara
kusnlitatif madpun kuantitatif,

Dalam  pelaksansannya,  bagan i dapat  digpunskan  untuk
memnperbandingkan hasil-hasil penelition yang diperoleh dalam penelitian yvang
sedang dilakukan terhadap losil-hasil penclition yang dilaporkan oleh peneliti
terdshulu vang dwce pada penelition i, Secara ilmiah, hasil penelitian yang
diperoleh dalam penelitian dapat berupa temuan bam atau perbaikan, penegasan,

atau penolakan imerpretasi suatu fenomena ilmial dari peneliti sebelumnya.
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el i rie tuatds

A ﬂTHIJ [ L rale sPERt L]
Gambar 4, 1. Contoh gambar dataset
4.2, Preprocesing Data

Tahap preprocessing data merupakan langkah awal yang penting dalam
mempersinpkon data gambar daun temit agur dapat digenokan secam optimal datn.
Tutjuat diri tahiip ini adaluh uniuk menghindard data yang tidak ideal w80 bias,
Sehingun dat yong dihosillan menjadi lebil representutif dan mendulkung performa
model yang tinggi sertn nkurat. Dalam penelitian illg-pqqmng&!inggl__ﬂ_; dilakukan
melalui beberapn inhapan, vain augmentas: data; normalisasi. don penyesuaian
ukuran gambar.

Pada tahap pertama, dilakukan-augmentasi data terhadap dataset pelatihan
guna meningkatkan keragaman data dan mencegah overfitting. Aupmentasi yang
digunakan meliputi pemotongan acak bagian gambar don mengubah ukurannya
secara ncak ke dimensi tertentu, serta melakukan pembalikan horizontal secira
acek. Teknik ini memungkinkan model mengenali objek dengan berbagai variasi

posisi dan ukuran yang berbeda.
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Selanjutnya, dilakukan normalisesi  nilai  piksel  gambar  dengan
miengrunakan nilai rote-ratn dan standar deviasi dari dotaser ImageNet, vang
disesumkan denpan karnkteristik arsitekiur ResNet-30 dun Inception V3yang
digunakan dalam penelitian ini. Normalisasi i bertujusn untuk mempercepat

untuk menghapus lapisan fully-connected default dari ResNet-50 agar bisa diganti

dengan layer klasifikas: khusus dataset penyakit daun tomat. Setelab output fitur
dari  backbone  ResNei-50  diperoleh,  dilakukan — pooling  dengan
GlobalAveragePooling2D, lalu ditambahkan Dense layer berisi 312 neuron din

aktivasi RelU untuk pembelnjuran fitur. Selanjutnys diterapkon Dropout{(.5}
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sebagai segularisas: untuk mencepah overfiting. Akhimya. layer output Dense
dengan 10 nedron (jumlah kelss) dan fungsi aktivasi softimox digunakan untuk
Klusifikasi multikelas. Ini adalah model standar (anpa attention module ) yang ki
bangun.

4.3.2 Convolutienal

Newrul  Network sitektur  Resnet-50  dengan

InceptionV3 terkenal karena strukiurnya yang memiliki paralelisme dalam
ekstraksi fitur, memungkinkan pengelahan informasi pada berbagai skala filter

(1%1, 3x3. 3x5) secarn simultan. Sepeni model sebelumnyn, outpul dar

InceptionV'3 diproses melalui Global AveragePooling2D, lalu dilanjutkan ke Dense



layer berukuran 312 unit dengan aktivasi Rel U, kemudian Dropout, dan terakhir

Dense laver output dengan softmax. Model inl cocok untuk mengenali pola

kompleks dan bervariusi sepenti gejala penyakit pada daun tomat,
4.4. Modifikasi Parameter

channel attention dan spatial attention, yang masing-masing menggunakan
kombinasi Global Average Pooling dan Max Pooling. Modifikasi ini bertujuan
untuk meningkatkan fokus model pada fitur penting yang relevan dengan
Klasifiksi. Parameter pelatihun pada skenario ini dibuat sama dengan skenario

pertama untuk memastikan perbandingan yang adil.
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Sementara itu, skenario ketiga menggunakan arsitektur InceptionV'3 sebagai
model pembanding. Seperti skenario lainnya. top layer dari InceptionV3 dihapus
dan diganti dengan GlobalAveragePooling2D, Dense 128 dengan aktivasi ReLU,
dan softmax pada layer output. Proses preprocessing juga menyesuaikan dengan

20% sisanya digunakan sebagai data pengujian. Proses ini dilakukan langsung dari
direktori utama lanpa membuat folder terpisah uniuk data training dan testing.

4.6. Skenario Penelitian
Langkah selanjutnya adalah menenukan skemario penelitiun vang akan

digunakan dalam proses deteksi penyakit daun tomat, di mans setiop gambar akan



dikelompokkan ke dalam label yang sesuai berdasarkan jenis penvakit atau kondisa
daun. Unlukmmghmd[kmmndﬂyugupﬁmnl‘pmeﬁﬂn ini dirancang dengan
membandingkan tign  pendekatan  arsitekor model  yang  berbeda,  yaitu
Convolotional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNet50 sebagai model

d.l.ill' Emdﬂ}. m dlﬂ!lglﬂ e i el Eﬂﬂ\l‘ﬂll.‘lﬁﬂﬂ.ll Block Attention

Module (CBAM) pudd drsitekiur R&SNetS0, serta drsitekiur pre-trained Inception
Th'rl F handii i

residual learning untuk masalah vanishing gradient, yang sering
terjadi pada jaringan yang lebih dalam. Model CNN dalam skenario imi terdiri dari
lapisan konvolusi, resicual blocks, dan fully connected layers vang difungsikan

untuk proses klasitikasi.
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Data gambar terlebih dahulu melalui proses pra-pemrosesan berupa
pengubahan ukuran gambar, normalisasi piksel, dan augmentusi sederhana agar
data lebih seragam dan variatif. Proses pelatiban dilakukan untuk mengoptimalkan
bobot jeringan agar mampu mengenali fitur khos don mesing-masing  kelas
penyakit.

trik seperti okurasi, presisi,

e dimoditikasi.

nario penelitisn kedus, pendekatan yang digunakin idalal

untuk fokus pada pola-pala:
terinfiksi penyakit.

CNN secarn umum memiliki kemampuan untik mengekstraksi fitur visual
secam otomatis darl citr, sepertt bentuk, wama, dan tekstur. Namun, dalam
beberapy kasus, CNN standar belum tentu mampu membedakan fitar-fitur vang

benar-benar relevan terhadap proses klasifikasi. Oleh karena i, CBAM



diimplementasikan antuk meningkatkan representasi fitur dengan cara memperkoat
informasi visual penting dan menckan fitur yang kurang relevan. Modul ini bekerja
dengan memproses output dari layer CNN untuk menghasilkan pets perhation yang

penelitian ini. Pengujion CBAM di berbagai posisi lapisan akon memerlukan
sumber dayn yang jaub lebih besar sertn waktu pelatihan yang lebib lama, Oleh

karena itw, penelition ini difokeskan peda satu skenario penempatan CBAM di akhir

jaringan agar proses evaluasi fetup efisien namun ep mampu menunjukkan
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pengaruh penambahan  mekamisme perhation terhadap peningkatan  performa
madel.

Hasil dari skenatio ini menunjukkan bahwa kombinasi CNN dan CBAM

mampu memngkatkan kinerjn dibandingkan dengan penggunaan CNN secara

kompetisi pengenalan citra, “harapan mengidentifikasi jenis
penyakit daun tomat secara lebih akural. Citra daun tomat vang digunakan terlebih
dahulu melalui twhap pra-pemrosesan berupa resize ke ukuran standar Inception V3,
normalisasi piksel, serta augmentasi untuk meningkatkan varinsi data pelatihon.
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Model Inception V3 yang digunakan telah disesuaikan dengan jumlah kelas
penyukit daun tomat vang terdapat dalam dataset. dengan menambahkan lapisan
Klusifikasi pada bagian akhir jaringan.  Seluma proses  pelatihan, model
dioptimalkan menggunakan algoritma pembeljaran yang disesuaikan agar dapat

Evaluasi performa di akurasi, presisi, recall,

mengenali citra dengan

diberi lubel, dengan tujuan untuk membandingkan performa dari segl ketepatan
deteksi pada berbagai jenis penyakit,

Setiap model dianalisis  berdasarkan hasil confusion matrix  yang
merepresentasikan jumlah deteksi benar maupun salah pada masing-masing kelas

penyakit. Seloin itw, metrik evaluasi seperti precision, recall, don Fl-score
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digunakan untuk memperoleh gambaran yang lebih menyeluruh  terhadop
kemampuan model dalam mendeteksi penyakit. Precision menggambarkan tingkat
ketepatan model dalam mendeteksi ares yang benar-benar mengandung penyakit
dari seluruh deteksi vang dilakokan, sedangkan recall mengubur sejaul mana model
mampu menangkap selurub area yang terinficksi dalam gambar. Fl-score digunakan

470 Convelutional Neswral Network Arsitektur Resnet-50
Pads skenario awal pengujian ini, digpunokun pendekaton Convolutional

Neurml Network (CNN) dengan mengimplementasikan arsitektur  ResNet-50,
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Dalam penerapan ini, model dilatih menggunakan dataset yang tidak melalui proses

ekstraksi fitur secara eksplisit. Hasil dari proses pelatihan (training) dan pengujian

(testimg) ditampilkan pada gambar berikur 4.2,




‘fraiming/validation Loss

: I.lt:-:.-;-_:
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Gambar 4. 4. Confusion Matrix Metode CNN Arsitekiur Resnet-50
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Gambar 4.4 merupakan hasil pengujian dengan mengguankan  confusion
matrix pads metode CNN dengan mengimplementasikon Resnet-50. Pada
penelitian ini menggunakan 2902 gambar sebagai data testing yang terdii dari kelas
target spot 224 gambar, two-spoties spider mite 857 gambar, healty 152 gambar,
bacterial spot 283 gambar, septoria leaf spat268 gambar, tomato yellow leaf curl

nhar, Jeaf mald 254 gambar, late blight 59,

+ 254 4 57 + 319

® 1009% = 960G
2. Precison

Untuk memperoleh nilad akurast, terlebih dabulu dilakukan penjumlahan
true positif dar masing-masing kelas. Hasil penjumlahan tersebut kemudian dibaga
dengan jumlah data testing secara keseluruban, lalu dikalikan dengan 100%.

Adapun perhitungan akurasi pada metode CNN adalsh sebagai berikut.
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a. Kelas Target Spot
Precizion = 215 ({215434242 4246+ 14] | ) = 21 5/242 = §O%

b. Kelas Two-Spottes Spider Mite:

Precision = 848 [ (B48+143) = 100%

1. Kelas Mosaic Firis

Precivion =319/ (319+2+1) = 99%

dilakukan dengan menjumlahkan nilai precision dari setiap kelas, kemudian dibagi
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dengan jumlah total kelas. Adapun pechitungan precision pada metode CNN
disnjﬂmmhgaihﬂlkut

100499 +93495492+0 97 4+ 99
Prinisiaﬂ=ag+ +994+93 495492497 +94 497+

10

848 / (R4B+3444 1+1) = 99%

Precision =260 / (2+1+5) = 97%

L Kelas Tomats Yellow Leaf Curd Firuy
Precision = 181/ (6+4+1+141+44742) - 88%
g Kelas Early Blight
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Precision = 288 / (14241042884 3+1) = 94%

h. Kelas Leaf Mold
Preciston — 254 [ (254) = 100%

i Kelas Late Blight

Precision — 57/ 2+57) - 97%

recall menggunakan metode confusion matrix untuk multi-class, diperoleh hasil
yang identik dengan hasil yang dihitung menggunakan program Python. Hasil
tersebut dapat dilihat pada gambar 4.3,
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472 Convelutional Newral Network Arsitektur Resnet-50 with Convolutional
Block Attention Module (CBAM)
Padu skenario kedua pengujian ini, digunakan pendekatan Convolutional
Newral Network (CMNN) dengan mengimplementasikan arsitekiur ResNei-50 yang
dilengkapi dengan Convolutional Block Attention Module (CBAM). Dalam

traiming sebesar sekitar 0,986, sedangkan akurasi pada data validasi mencapai
sekitar 0.962, Grafik ini menunjukkan bahwa model dengan arsitektur ResNet-50

vang dilengkapi dengan Convolutional Block Attention Module (CBAM) mampu

belajar dengan sangat baik duri data pelatihan, serta mempertahankan performa
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yang tinggei don relatif stabil pada data validass, tanpa indikasi overfitiing yang
signilikan.

Trainngfvalidation Loss

e L

), Hal ini m
dengan perbedaan loss any relatif kecil serta tnpa
gejal overfitting yang mencolol

Selanjutnya, model yang telah dilatih akan dievaloasi mngg;mkm



nilal precision dan recall yaitu dengan menghitung masing-masing kelas. Berikut
merupakan proses perhitungun accuracy. precision, dan recall,

I, Avewracy
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Untuk memperoleh nilai akurasi, terlebih daholu dilokukan penjumlahon
true positif dari masing-masing kelas. Hasil penjumishan tersebut kemudian dibagi
dengan jumlah data testing secara keseluruhan, laly dikalikan dengan 100%.
Adapun perhitungan akurasi pada metode CNN adalah sebagai berikut.

Akurasi
209 4+ B850 4+ 140 + 2B0 4 256 18394 297 + ZE4+54+32[)H

100

Precision = 280/ (4+280+143+2+1+1) = 96%
e. Kelas Septorta Leal Spot

Prectston =256 / (T+3424256+34) — 949
£ Kelas Tomato Yellow Leaf Curd Virus

Preciston = 139/ (2414341394241 43) = 92%



g Kelas Early Blfght
Prevision = 297 | {(3+297+2) = 08%;
b Kelas Leaf Mold
Precision = 254 [ [5+1+142+314254) = 957

i, Kelas Late Blight

Precision = 36001 +1+2

umish total kelus. Adapun perbitungan precision

ik +99+ 97 + 96+ 94 + 92 + 98
10

5%

masing kelas.
o Kelus Target Spot
Recall =209 { (20941 +7+245) = 93%
b. Kelas Two-Spottes Spider Mite
Recall = 850 [ (24830434 [+ 1) = 99%
. Kelas Healty



Recall = 140 | (1414140444 243+41) = 92%
d. Kelas Bacterial Spot

Recall = 280 / (14280+1+1) = 9%
e, Kelas Septoria Leaf Spot

Recall =256 / (T+1+14256+1+2) —86%

£ Kelas Tomatoi¥liow

6/ (14141456) = 95%

fosaic Virs

= 950



Clasifleation !r,-pm*t:|

precision recall fl-scora  support

targat_spot 8,89 9.93 .51 2]
two-spotted_spider mite B39 8,93 899 E57
nealthy B.97 (8- ¥ a4 152

bacterial_spot ‘B.96 899 8.57 B3
septords leaf spot 8,94 #.96 .55 Fiit]
tomato yellow Ieaf curl visus 8.9z 887 a.51 168
sarly_blight 0,98 0.5 .58 £

lvaf_mold 8.95 g.od 154

late bBlight B, 93 a5 54

tomato mosaic : 8,48 &.97 348
....... 2087

2942

2903

olutional
3t tanpa melalui proses
han (1uining) dan pengujian



Trainimgfvaiidation ACCUracy
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S ——

4 g menunjukkan bahwa model
tidak u‘bﬂﬂgllnl:lﬁ overtl 51 thatl H {111 211 :_+- dikusikan bahwa

performanya tidak setinggi model lain seperti ResNet-50.
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dimana untuk mendapatkan nilai precision dan recall yaitu dengan menghitung
masing-masing kelas. Berikut merupakan proses perhitungan accuracy, precision,
dan recall.

L. Accwracy



Untuk memperoleh nilad akurasi, terlebih daholu dilokukan penjumlahan

true positit dar masing-masing kelas. Hasil penjumiahan tersebut kemudian dibagi

dengan jumlah data testing secara keseluruban, laly dikslikan dengan 100%.
Adapun perhitungan akurasi pada metode CNN adalah sebagai berikut.

Precision = 189/ (4+2+44+5434 |42+4) ~ 88%
e. Kelas Septorta Leal Spot

Precision =228 [ (S+5+243+228+4+34243) - 89%
. Kelas Tomato Yellow Leaf Curd Virus

Precision = 110/ (3424 141942+ 110+15+14 1) = T1%



g Kelas Early Blfght

Prevision =263 | (1+8+742+ 10263 +]1+1) = 90%
b Kelas Leaf Mold

Precision = 239/ (15+ 1+ 1 14+2434239+2) = 0%

i. Kelas Lase Blight

Precision = 4502 +4+45+,

umish total kelus. Adapun perbitungan precision

o 66 + 99+ B2 + BB + 89 + 71 + 9

10 B7%

masing kelas.
o Kelus Target Spot
Recall = 185 7 (18543+5+3+1+15+11) = B3%
b. Kelas Two-Spottes Spider Mite
Recall = 831 /(4483142424 5+2411) = 97%

c. Kelas Healty



Recall = 121 / (S3+121+44 2+ 148+ 14245) - B0%
d. Kelas Bacterial Spot

Recall = 189/ (26424 10+ 189434194 7+4423) - 67%
e, Kelas Septoria Leaf Spot
Recall = 228 / {20+ 14228+242+ Llad) ~ 85%

5 | (1+T+243+1445) = 76%
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Clasiflcatlon Report:

precizion recall fl-score  support

ta a. 66 8,83 8,74 234
two-spotted spider_mite .99 8,97 @33 B57
healthy B.82 o.50 8.81 152

bacterial spot 0.58 B.67 a.7a 283
septoria leaf spat B.89 .85 a.87 6B
tomato_yellow_leaf_cerl_virus B.71 8,69 a.7a 1EB
early_blight .50 .86 @.88 5

leaf mold o.8a B.94 2.91 254

late_blignt 885 : @98 58

asatevirus @. 348

2987

' Neural Network (CNNJ, yaitu Incepth 150, dan



100%
L
5% B azTuacy
| precinon
B W recall
m flacome

i mekanisme multi-
layer, kinerjanya padi
ut kenungkinan disebabkan

datsset peayakit daun tontit TSR TEPBES T
oleh karkteristik citra daun tomat yang memiliki pola gejals relatif seragam dan
ditandai oleh detail spasial vang kecil seperti bintik, perabahan tekstur, atau gradasi
wirna halus. Mekanisme multi-scale yang dimiliki InceptionV3 memang efektif
untuk. menangkap fitur dengan ukuran bervariasi, tetapi tidak secara khusus

diarshkan untuk memfokuskan perhation pada area-area penting yang memiliki



kontribusi tinggi terhadap klasifikasi. Kondisi ini membuat nilai recall dan f1-score
menurun, yang meaunjukkan bahwa model cenderung melewatkan sebagian gejala
penvakit atau kurung konsisten dalam membedakan antar kelas,

Model ResNetS0 memperlihotkan peninghatan performa yang signifikan
dengan nilai akurasl 96%., precision 96%, recall 95%, dan fl-score 95%.

Module) menunjukkan performa terbaik di antara seluruh model yang diuji, deagan
nilai akurasi mencapal 97%, scrta precision, recall, dan fl-seore masing-

masing sebesar 95%. Meskipun peningkatannya relatif kecil dibandingkan
ResMNet50 stundar, hosil ini menunjukkan bahwa penambahan modul CBAM

mampu meningkatkan efisiensi dan fokus model dalam mengekstraksi fitur penting.



T4

CBAM bekerja dengan dua mekanisme utama, vaitu channel attention dan spatial
atten thon. Mekanisme charmel attention berfungsi untuk menilai pentingnya setiap
kanal fitur, sehinggy model dapat memberikan bobot lebih besar pada fitur yang
poling relevan. Sementara itu, spatial atention berogas mengidentifikns fokasy
atau area spesifik pada citra yang menilikikoniribusi penting terhadap keputusan
Klasifikasi.

hasil evaluasi, penambahan Conw
e (CBAM) pada arsitektur ResNet-50 menghasilk

kemampuan tersebut dengan memberikan perhatian selektif terhadap area yang

paling relevan pada citra doun tomat. Dengan demikian, peningkatan sebesar 1%,
ini bukan sckadar nilsi statistik. tetapi mencerminksn peningkatan kualitas
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interpretasi model techadap fitur penting yang sebelumnya kurang tertangkap pada
ResMet-30 standar.

Untuk memastikan babwa peningkatan akurasi tersebut tidak terjadi secarn
acak, dilakukan analisis statistik menggunokan perhitungan standar deviasi
dan paired sample 1-test berdosarkan Tima kali percobaan training menggunakan

: aan ini terdapar pada table 4.2

0970
0972
0.969
(0971
0973

0.962
0.957

it okurasi  untuk  ResNet-S0  adalah 09584
enunjukkan bahwa performa dari kedua model stabi

signifikon secara
""" 21 dengan p-value — 0.0011 (p <
0.05), yany berarti terdapat perbedaan signilikan antars hasil kedua model, Dengan
kata lain, peningkatan akurasi sebesar 1% terbukti signifikan secara statistik dan
bukan disebablan oleh variasi scak.

Selain peningkatan kurasi, model dengan CBAM juga menunjukkan
kestabilan vang lebih baik pada seluuh metik evalussi, khususnya pada
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nilad precision, recell, dan Fl-score vang relatif konsisten antara data pelatihan dan
pengujiun. Hal ini menunjukkon babws CBAM  membantu  mengurangi
kemungkinan overfitting dengan membuat model lebib selektif techadap informasi
yang benar-benar relevan dan menekan respon terhiadap fitur latar belakong yang

penyakit sering kali sangat

peningkatan performa model dalam mendeteksi penyakit daun tomat. ResNetS0
dengan CBAM mampu memperiahankan keseimbangan antara akurasi, presisi,
sensitivitms, dan konsistensi hasil prediksy, sehingpa menjadi model paling optimal
dalam penelition ini. ResNetS0 standar tetap menjadi ablernatif yang sangat

kompetitif dengan performa tinggi dan kestabilan pelatiban yang baik, Sebaliknya,



InceptionV'3, meskipun efisien dan unggul dalam memproses data dengan berbagai
ukuran fitur. kurang mampu menangkap detail lokal vang diperlukan untuk
membedikan pola gejala penyakit yang serupa.

Temuan ini menegaskan balwa peningkatan performa model CNN tidak:
hanya bergantung pada kedalaman jaringanstetapi juga pada kemampuannya untuk

disimpulkan
pinat, karena



51 Kesimpulan
Berdasarkan hasil dan pengujian dan analisis yang telah dilakukan, maka
dapat diambil kesimpulan sebagai beri

tersebut. [nceptionV'3 menunjukkan nilai precision, recall, dan Fl-score yang
lebih rendah selaras dengan akurasinya, vaitu sekitor 87%. Dengan demikian,
penambahon CBAM pada ResNet-50 terbukti meningkatkan selurul metrik
evaluasi, bukan hanya okurnsi.



R

Penambahan modul perhatian CBAM memberikan dampoek positif terhadap
performa model. CBAM membuat ResNet-50 lebil adaptif dalam menyorot]
fitur penting pada cira daun fomat, sehinggn meningkatkan akurasi
dari 96% menjadi 97% serta meningkatkan stabilitas metrik precision, recall,
dan Fl-score. Darn sisi efisiensi komputasi. penelition ini tidok melakukan

pengukuran wakiu pelatihan atau inferensi secara langsung, Namun, secara

mltﬁml BA ke modul | -_:_:: rian sih i LU tidak menambah beban

asifikasi citra penyakit

Penelitian ini hanya berfokus pads sursst 'medel dan belum melakukan
optimasi terhadap waktu pelatihan dan ukuran model. Oleh karena i,
penelitian selanjuinya disarankan untuk mengkaji penerapan metode kompresi
model atsu optimasi hyperparameter untuk mendapatkan performa optimal
dengan sumber daya komputasi yang lebih efisien.
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3. Ditemukun bohws penggunaan arsitektur InceptionV3 tanpa penyesuaian
dan ResNet-50 + CBAM. Oleh karena itu, perlu dilakukan eksperimen lanjutan
untuk menyesuaikan struktur arsitektur Inception atau mengombinasikannya
dengan teknik loin seperti transfer learning atau augmentation secara spesifik.




DAFTAR PUSTAKA

[1] E R Lubis, Bercocok Tanam Tomat Untung Melimpah, Bhuana Tmu Populer,
20240,

2] J.D. Anhur, T. Li, G. T. Lalk, and G. Bi, “High tunnel production of containerized
hybrid and heirloom tomatoes using pro
Horticulmrae, vol. 7, no. 9, 2021, doi;

B3]

14]

(5108

16]

7]

[8]  H.Baheti, A Thakare, Y. Bhople, S. Darekar, and O. Dodmani, “Machine Leaming
Algorithm for Detection And Classilication of Tomato Plant Leal Disease,” 2022
IEEE 7th International conference for Convergence in Technology (12CT), pp. |-
T7.2022 doi: 10.1109/2c154291 2022 9824029,



[3] E. Ozbilge, M. K. Ulukok, O. Toygar. and E. Ogzbilge, “Tomato Disease
Recognition Using a Compact Convolutional Meural Network,” IEEE dcoesy, vol.
10, no. July, pp. 77213-77224, 2022, doi: 10.1 |09/ACCESS 2022 3192428

[10] M. S.Islam et af , “Multimodal Hybrid Deep Leamning Approach o Detect Tomato
Leaf Disense Using Attention Based Dilated Convolution Feature Extractor with
Logistic Regression Classification,” Semsors, vol. 22, no. 16, pp. 1-31, 2022, doi:
10.339401s22 166079,

(1]

[12]

[13] E . Kaushik, P. Prakash, R. Ajuy, and S. Veni, “Tom;
d convelutional neural network  with ot

[14]

[15] L Ahmad, M. Hamid, 8. - Shi ;
pretrained convolutional neural mnrks for tomato leaf disease detection,”
Cz.mpfﬂtﬂ:v. vol. 2020, 2020, dod: 101 155/2020/8812019.

[16] Y. Liu, Y. Hu, W. Cai, G. Zhou, J. Zhan, and L. Li, “DCCAM-MRNet: Mixed
Residual Connection Network with Dilated Convolution and Coordinate Attention
Mechanism for Tomato Disease Identification,” Computarional Inrelfipence and
Newravelence, vol. 2022, 2022, doa: 10.1155/2022/4848425,



[17] ¥. Zhang, C. Song, and D. Zhang, “Deep Learning-Based Object Detection
Improvement for Tomato Disease,” JEEE Accesy, vol, 8, pp. 56607-56614, 2020,
doi: 10,1109/ ACCESS 202029824356,

[18] C. Jamiesch, P. Zschech, and K. Heinrich, “Machine learning and deep leaming,™
Electronic Markew, vol. 31, pp. 6856935, 2021, doi: 10.1007/312525-021-00475-
2

[19] W. Buntine, “Machine learning sfier leunungramlutinn. Frantiers of

120]

121

221 §

1231 | Automated Quality
aps in Individuals With
: ‘e & Technology, vol. 12,
2023, doi: 101 167/tvst.12.6.30.

[24] ¥.Lecun, L Bottou, Y. Bengio, and P. Ha, “LeNet,” Proceedings of the IEEE, no.
Movember, pp. 136, 1998,

[25] L Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville, Deep Learning. Alannn Maldonado,
2023,



[26] T.D. Adugnn, A. Ramu, and A. Haldorui, 4 Review of Pattern Recognition and
Muchine Learning, vol. 4, no. 1. 2024, dow: 10,337597669/ jme202404020,

[27] 1 Chen, J. Chen, I Zhang, Y. Sun, and Y. Nanchkaran, “Using deep transfer
tearning for image-based plam disease dentification,” Compur, Eleciron. Agric.,
vol. 173, p. 105393, 2020, doi: 10.1016/j.compag. 2020, 105393,

[28] H. A. Salman and A. Kalakech, “Image Enhoncement wsing Convolution Neural
Networks,”  Babylonian  Jowrnal  of ciMachine  Learning. 2024, doi:
1058496/ bjml/2024/003

129] C. Sarkar, D, @

se detection using
. Soft Comput.,

Turchetti, “A
" vl

oy L L. Manon, . Di Lea, D. Pau,
| nage detector for plant leaf diseases class
n_iﬂimiﬂMMt
it Tmﬁmmﬁm Selection,”
i 103390/ horticulturnes020149

132]

ESS.2023.3284760.

[33] M. Saleem, N, Senan, F. | ‘Khan, “Comparative
Analysis of Recent Archi il Network,” Mathémarical

Probiems in Engineering, 2022, doi: 10.11552022/7313612.

[34] A. Younesi, M. Ansari, M. Fazli, A. Ejlali, M. Shafique, and 1. Henkel, A
Comprehensive Survey of Convolutions in Deep Learning:  Applications,
Challenges, and Future Trends,” IEEE Access, vol. 12, pp. 4118041218, 2024, doi:
101109 ACCESS 2024 3376441,



135]

B6]

137]

[38]

139]

[40]

1411

142]

[43]

A_ Sulehi et af, “A Stwudy of CNN and Transfer Learning in Medical Imaging:

Advantages.  Challenges, Future Scope.”  Sustainabiline, 2023, doi:
10.3390/5u 1 5075930,

L. Li, . Wang, M. Zou, F. Guo, and ¥, Ren, “Enhanced ResNet-50 for garbage
clussification: Feature fusion and depth-separable convolutions,” PLOS ONE, vol,
20, 2025, doit 101371 journal pone. 03 1 79949,

(ICONAT),
AT61936.2024. 10774845,

C. Song. F. Li, . Chen, and €. He, “Fetal Congenital Heart Disease Diagnosis
Based on CBAM-Enhanced ResNet-50," pp. 316-324, 2024, doi: 10.1007/978-
981-97-8749-4 24

F. Yuan, K. Li, C. Wang, and Z_ Fang, “A lightweight network for smoke semantic
sepmentation,”  Pattern Recognir, wol. 137, p. 109289, 2023, doi:
10.1016/).patcog. 2022, 109289,



[44] D. Lei et al, “A fused multi-subfrequency bands and CBAM SSVEP-BCI
classification method based on convolutional neural network,” Sciemtific Reporis,
vol. 14, 2024, doi: 10, 1038/54] 598-024-59348-1_

[45] M. Mujahid, F. Rustam, R. Alvarez, J. L. V. Mazon, 1. Diez, and L Ashraf,
“Pneumcnia  Classification from X-ray Images with Inception-V3 and
Convolutional Neural Network” Diagnosties, wol. 12, 2022, doi:
10,3390/ diagnostics 12051280,

[46] 1. Sharma, D). Kumar sease Classification wsing CNN
ativn in Technology
24, 10837925,

1471

1, A—*m':‘.mm M. H. Mond

[48] H ultang, 1, Je -
= mkg‘lmmw Architectures: A Co

for  Industn' 40 (ACMI),
ACMIS38T8 2021 9528199

[49]

[50] . Khoshgofinar, and B. Furht, Text Data Augmentation for Decp
Learning, vol. B, no. . Springer Intemational Publishing, 2021. doi:
10,1 EB6/540537-021-00492-0.

[51] M. Sokolova and G. Lapalme, “A systematic analysis of performance measures for
classificution tasks,” Infarmation Processing & Management, vol. 45, no. 4, pp,
427-437, 2009, doi: hitps://doi.org/10.1016/.ipm.2009.03.002.



	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_001.pdf (p.1)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_002.pdf (p.2)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_003.pdf (p.3)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_004.pdf (p.4)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_005.pdf (p.5)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_006.pdf (p.6)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_007.pdf (p.7)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_008.pdf (p.8)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_009.pdf (p.9)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_010.pdf (p.10)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_011.pdf (p.11)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_012.pdf (p.12)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_013.pdf (p.13)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_014.pdf (p.14)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_015.pdf (p.15)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_016.pdf (p.16)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_017.pdf (p.17)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_018.pdf (p.18)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_019.pdf (p.19)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_020.pdf (p.20)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_021.pdf (p.21)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_022.pdf (p.22)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_023.pdf (p.23)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_024.pdf (p.24)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_025.pdf (p.25)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_026.pdf (p.26)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_027.pdf (p.27)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_028.pdf (p.28)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_029.pdf (p.29)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_030.pdf (p.30)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_031.pdf (p.31)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_032.pdf (p.32)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_033.pdf (p.33)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_034.pdf (p.34)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_035.pdf (p.35)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_036.pdf (p.36)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_037.pdf (p.37)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_038.pdf (p.38)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_039.pdf (p.39)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_040.pdf (p.40)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_041.pdf (p.41)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_042.pdf (p.42)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_043.pdf (p.43)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_044.pdf (p.44)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_045.pdf (p.45)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_046.pdf (p.46)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_047.pdf (p.47)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_048.pdf (p.48)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_049.pdf (p.49)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_050.pdf (p.50)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_051.pdf (p.51)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_052.pdf (p.52)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_053.pdf (p.53)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_054.pdf (p.54)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_055.pdf (p.55)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_056.pdf (p.56)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_057.pdf (p.57)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_058.pdf (p.58)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_059.pdf (p.59)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_060.pdf (p.60)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_061.pdf (p.61)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_062.pdf (p.62)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_063.pdf (p.63)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_064.pdf (p.64)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_065.pdf (p.65)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_066.pdf (p.66)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_067.pdf (p.67)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_068.pdf (p.68)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_069.pdf (p.69)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_070.pdf (p.70)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_071.pdf (p.71)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_072.pdf (p.72)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_073.pdf (p.73)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_074.pdf (p.74)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_075.pdf (p.75)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_076.pdf (p.76)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_077.pdf (p.77)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_078.pdf (p.78)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_079.pdf (p.79)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_080.pdf (p.80)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_081.pdf (p.81)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_082.pdf (p.82)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_083.pdf (p.83)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_084.pdf (p.84)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_085.pdf (p.85)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_086.pdf (p.86)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_087.pdf (p.87)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_088.pdf (p.88)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_089.pdf (p.89)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_090.pdf (p.90)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_091.pdf (p.91)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_092.pdf (p.92)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_093.pdf (p.93)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_094.pdf (p.94)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_095.pdf (p.95)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_096.pdf (p.96)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_097.pdf (p.97)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_098.pdf (p.98)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_099.pdf (p.99)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_100.pdf (p.100)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_101.pdf (p.101)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_102.pdf (p.102)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_103.pdf (p.103)
	Revisi_Naskah Full Text_23.51.2461_2025-12-16_152914_104.pdf (p.104)

