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INTISARI

Indonesia merupakan salah satu produsen utama pisang di dunia dengan
potensi ekspor yang besar, namun preduksinya kerap terancam oleh serangan
penyakit daun yang menurunkan kualitas dan kuantitas hasil panen. Deteksi dini
dan akurat terhadap penyakit daun pisang menjadi tantangan penting. khususnya
dalam kondisi lapangan vang henm Penelitian im  berfujuan untuk
mengeviluas dan membandingkan pu:ﬁtm.lhlmllekmr Convelutional Neural
Netwark (CNN), yqiht. VGGG dilh. Wﬁ’iﬂf dalam mengklssifikasikan
penyakit d&mmmmm berdssarkan citra. Metode yang digunakan
mieliputi p:hﬁh.un dan pengujian mode! dengan dataset citra pemphl daun pisang
M Mhh dikurnsi ﬂm. ﬂﬁaﬂ;ﬂlkﬂ.n kualitasnya m mpl.emam. Evaluasi
ﬂmm berdasarkan mweink akurasi, presisi. ml[, Fim don efisiensi
kan

Hﬂp&n@u]mn menunjukkan bahwa model VGGI6 Emgml:uuﬁpn
optinal (15 epoch, optimizer Adam, learning ate 0.01) nmbﬂﬁi;m_pet[’nmm
terbaik dengin akurosi sebesar 98,12%, presisi 98,17%, recall 98,12%, dan F1-
Sl 98IIM Shin wakty polatihan scluma 799udctik. Sriesbera itu,
WENW menunjukkan performa yang cukup hﬂlk:mnﬁkll.[ﬂi rendah,
dengan keunggulan pada efisiensi komputasi. Penililtas model optimal sangat
bergantung pada kebutihan sistem, VGG |6 direkomendasikanu ntuk skenario yang
mmm akurasi tmﬂ‘.!. w:m MobileNetV2 lebih sesuai untuk
implementas; puh perangkat mr- sumber dayn Igl'hnlas Penelitian 1m
membenkan kontribusi terhadap peugmnhmmh l,'hﬂﬂr. klasifikasi pemyakit
tanaman berbasis deep learning yang prakiis dan adaptifterhadap kondisi lapangan.

Kata kuncl: kinsifikasi penyakit doun pisang, VGGL6, MobileNetV2, CNN,
deteksi citra daun.

XiX



ABSTRACT

Indonexia i one of the world’s leading banama producers with sigrificamt
export potential, but its produciion is affer threatened by leaf diseases that reduce.
the quality and quantity of the harvest. Early and accurate detection of banana leal”
diseases iy a critical challenge, especially under varving field conditions. This stedy
aace of o Comvelutional Newral
Network (CNN) architeet l& ifiNet 12, in elossifiing medti-class

it eof include training and

aims fo evalwaie and compare the p

lfeaf image detection.



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Indonesia adalah salah satu produsen utama pisang di dunia dengan

produksi mencapai 8.741:146,7 ton per fah i area penanaman sehuas 145.401
h‘k’tﬂ:' \ L __--' in 11 term.. 2“2]}.

Dalam  penerapan  teknologi kecerdasan buatan, model
pembelajaran mesin seperti VGG16 dan MobileNetV2 telah menunjukkan
kemajuan signifikan dalam berbagai bidang (Hindarto, 2023; Liao et al.. 2023).
Untuk deteksi suara pernapasan abnormal menggunakan stetoskop elektronik dan

ponsel pintar, penelitian oleh (Liao et al, 2023} mengoptimalkan model

1



MobileNetV2 untuk mengatasi tantangan komputasi kompleks yang seringkali
menyebabkan wakiu pemrosesan yang lama dan konsumsi daya vang tingm. Hal
ini sejalan dengan penelitian yang menunjukkan keterbatasan pada basis data yang
ada. yang seringkali hanya mencakup sampel kecil dari populasi lertentu. seperti
populasi Kaukasia. Selain itu. dalam bidang pengelolaan sumber daya perikanan
yang berkelanjutan, Mﬂﬂn ulm-m;ﬁﬁj}mgidmtiﬁkusi penggunaan
maodal \’Gﬁlﬁﬁn Huhdﬁﬂuﬂ klasifikas "ﬁﬂ,,ﬂ]ﬁ; semakin penting

mengingat ancaman penangkapan ikan berlebihan dan perubhan iklim. Di sisi lain,
penelitian yang dilakukan oleh (5. Kumar & Kumar, mm mlknn Efficient-
m&m metoede ensemble inovatif yang men

dan EfficientNet-BO untuk klasifikasi gambar sinar-X dada COVID-19. Model ini
meminjukkan kinerja yang cukup baik, dengan akurasi dan F|-Score yang lebih
tingai dibandingkan dengan metode ransfer learning lainnya, seperti EfficientNet-
BO dan XgBoost, dengan mencapai akurasi 99.46% dan skor FI 98.41%, vang
menggansbawahi keunggulannya dalam mengha dnpimﬂu’&hlgmfs cepat don
akurat,

‘Berdasarkan tinjauan literatur terhadap penelitian-penelitian sebelumnya,
teridentifikasi beberapa masalah kritis yung melatarbelakangi pemilihan arsitektur
VGG 16 dan MobileNetV2 dalam penelitian ini. Masalah kompleksitas komputasi
vang tinggi pada model sebelumnya seperti pada penelitian oleh (Chandhari &
Patil, 2023) dengan pendekatan ensemble dan {Sectharaman & Mahendran, 2022)

dengan CRNN-RCNN, yvang meskipun mencapai akurasi di atas 92%. memeriukan



waktu komputasi yang lama dan sumber daya yang besar (Prasetyo & Utami, 2024;
Shetty & Mahesh, 2024).

Penelitian selanjutnya terdapat ketidakmampuan model-model sebelumnya
dalam menghadapi kondisi lapangan nyata, sebagaimana ditunjukkan oleh
(Andreanov Ridhovan et al., 2022; Samridhiet al., 2023), dimana performa model

 lechatns padn deteksi sotu jenis

kondisi bervariasi (Deng & i menawarkan solusi yang
lebih seimbang antara akurasi dan efisiensi komputasi dibandingkan pendekatan-
pendekatan sebelumnyn. Secara khusus penelitian ini dirancang untuk melakukan
analisis mendalam terhadap performa kedua arsitektur dalam hal akurasi klasifikasi
multi-penyakit dan kebutuhan komputasi.



Penelitian ini memfokuskan pada akumsi dan efisiensi komputasi karena
tenmuan terkini menunjukkan keterbatasan model deep learning dalam klasifikasi
penyakit daun pisang pada kondisi lapangan vang bervariasi, Meskipun studi
sebelumnya (Andreanov Ridhovan et al., 2022; Samridhi etal., 2023 ) menghasilkan
akurasi =90 pada kondisi ideal, performamadel sering menurun signifikan ketika
menghadapi variasi pencahayoan, kotoran dagn, atau sudut pengambilan gambar
yang berbeda, Penelifian ini secara komprehensif mengevaluasi tidak hanya akurasi
tetapi jugs aspek komputasi.

Penclitian ini memberikan kontribusi signifikan terhadap pengembangan
model deep learning untuk klasifikasi penyakit daun pisang dengan memanfaatkan
arsitektur VOG16 dan MobileNetV2, sekaligus mengatasi beberapa keterbatasan
yang ditemukan dalam penelitisn sebelumnya. Pemilihan VGGI6 dan
MobileNetV2 dalam penclitian ini dirsncang untuk mengats mosalab-masalah
tersebut melalui pendekatan yang lebih komprehensif dan terukur

Pemilihan arstektur VGG16 dan Muhilﬂﬁﬁ'.: lﬁhm penelitian  imi
didasarkan pada pertimbangan mendalam mengenai performa, efisiensi komputasi,
dan relevansi dengan karakteristik dataset penyakit doun pisang. VGG16 dipilin
karena kemampuannys dalem mengekstraksi fitur yang mendetail melalui 16
lapisan konvolusi, sehingga cocok untuk mendeteksi pq-:u:J'n kompleks seperti bercak
daun, peruhahan warna, dan tekstur tidak normal vang menjadi indikator penyakit.
Beberapa penelitian terdahulu, seperti yang dilakukan oleh (Senthil Pandi et al.,
2024), menunjukkan bahwa VGG16 mampu mencapai akurasi hingga 97% dalam

klasifikasi penyakil daun tanaman, sementara Hmdarto (2023) membuktikan



keunggulannya dalam identifikasi objek biologis dengan akurasi mendekati 99%:.
Kelebihan ini menjadikan VGG16 sebagail kandidat kuat untuk tugas klasifikas
yang memerlukan presisi tingg.

Di sisi lain, MobileNetV2 dipilih karena efisiensi komputasinya yvang
unggul, berkat penggunaan depthwise separable convolution yang mengurangi
parameter dan beban pemrosesan tanpa mﬁmkan akurasi secara signifikan,
Arsitektur ini telah terbulti ﬂ.ﬁfm&h gai aplikasi berhasis citra, termasuk
deteksi penyaki tanaman. seperti yang dilaporkan cleb (Tanwar et al, 2023)
dengan akurasi 90% serta ﬂeh (Lizo et al, ma}w mignyoroti kecepatan
inferensinya yang tinggi. Selain it penelition (Shetty & Mahesh, 2024)
menunjukkan bahwa MobileNet V2 tetap menjaga akurasi di atas 90% bahkan pada
dataset berskala besar, menjadikannya solusi ideal untuk implemientasi di perangkat
&ﬂgﬂnuﬂﬂh‘&)’n terbatas, seperti sistem berbasis edge computing

Kombinasi kedua arsitektur ini memungkinkan penelitian untuk melakukan
analisis komparatif vang komprehensif. mencakup aspek akurasi, kecepatan
peh%m.muﬁﬂﬁmmﬁm sebelummya, sepérti yang dilakukan olch
(Shi, 2004}, telth membandingkan VGG 6 dan MobileNetV2 dalam konteks
sementara MobileNetV2 lebih efisien. Meskipun kedua mode! tersebut menmiliki
karakteristik yong berbeda, performa dari VGGL6 dan MobileNetV2 dalam
klasifikasi penyakit doun pisang sangat bergantung pada pengaturan parameter
pelatihan, khususnya pemilihan eptimizer dan fearning rate vang diganakan (Shi,

2024). Optimizer berperan penting dalam menentukan arah dan kecepatan hasil



selama proses pelatihan, sedangkan fearning rate memengaruhi stabilitas serta

kecepatan pelatihan. Pemilihan kombinasi yang tidak tepat dapat menyebabkan

model gagal mencapai hasil pelatihan atau mengalami overfitting, sehingga
menurunkan hasil akurasi klasifikasi(Prasetyo & Utami, 2024).

Dengan mempertimbangkan tem penelitian ini bertujuan untuk

el ma ih optimal untuk klasifikasi penyakit daun

erbatns. Selain I:fl.l||

. MobileNetV2  dalam
meningkatkan efektivitas : ! o memberikan wawasan
terkait implementasinya dalam bidang pertanian.
1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah dari analisis performa MobileNetV2 dalam klasifikasi
penyakit daun pisang menggunakan CNN adalah sebagai berikut:



|. Bagaimana performa MobileMetV2 dan VGG 16 dalam klasifikasi penyakit

daun pisang?
2. Apakah penggunasn MobileNetV2 dan VGG16 dapat meningkatkan
okurasi pada kiasifikasi penyakit daun pisang?

klasifikasi, seperti akurasi, F1-Score, presisi. recall dan training time.
1.4. Tujuan Penelltian

Penelitian ini akan mencapai titik terminasi ketika seluruh tujuan utama
telah terpenuhi melalui pencapaian indikator-indikator yang terukur, yang meliputi
terlaksananya seluruh proses pelatihan dan evaluasi model secarn komprehensif



dengan diperolehnya metrik performa yang mencakup akurasi, presisi, recall, F1-

score, sertd fraining lime.

Selanjutnya yaitu telah mendapatkan hasil akurasi terhadap haseline model
sebelumnya beserta identifikasi faktor-faktor kritis yang mempengaruhi akurasi,

2. Dengan kemampuan mendeteksi penyakit secara akurat dan cepal, petani
hisa mendapatkan informasi yang lebih baik dalam pengambilan keputusan
terkait perawatan tanaman, termasuk pemiliban pestisida dan strategi
pengendalian hama yang lebih efektif.



3. Hasil analisis performa ini dapat dijadikan basis data untuk penelitian lebih
injer gl puogbngon ikl CHN Minga e ek




BABTI
TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Tinjauan Pustaka
Berdasarkan sistematik literatur review yang dilakukan oleh { Prosetyo &
Utami, 2024}, hasil penelitian ini menjelaskan tentang penggunaan dataset dan
jun pising. Penggunaan dataset 1.600

er dibidang ini yaitu CNN, Artificial Neural Ng

g, Randam Forest (RF), Support Vector Mach

ibors (KNN) dan Ensemble Approach.
t ini beberapa penelitian eksperimen ya

duun pisang, dengan akurasi
94,77%. Kelebihan dani pendekatan im adalsh kemampuannys untuk
menggabungkan fitur ekstraksi dan klasifikasi vang meningkatkan akurasi,
Sebaliknya, kelemahannya terletak pada penggunaan arsitektur model terbatas vang
dapat mempengaruhi presisi dan kepraktisan evaluasi tingkat keparahan penyakit.
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Penelitian oleh (Tanwar et al., 2023) meperapkan model hybnd CNN-SVM
untuk mengidentifikasi berbagai penyakit daun pisang. mencapai akurasi 90%.
Kelebihan dari penelitian ini adalah kemampuannya unuk mendeteksi beberapa
jenis penyakit, namun kefemahan terletak pada jumbsh gambar yang terbatas. yang
berpatensi memengaruhi keakuratan pada kendisi nyata di lapangan.

Penelitian oleh (Shetty & Mahesh, 2024) mengembangkan metode
segmentasi berbasis densitas gravitasi kernel spasial (SKGDC) untuk mendeteksi
dan mdiksj m};ﬂ# idaun, bunh, dam batang pisang. Dengan
menggunakon model hﬁ-ﬂﬂi‘ﬁ-‘!’ﬂi_ﬂv& penglitian ini meneapai akurasi tinggi,
yaitu 98.12% untuk Bananal SD, 99% untuk Banana Leaf, dan 98.5% uintuk PSFD-
kiasifikasi penyakit pada tanaman pisang. Namun, tantangan utama dari metode ini
adalah kmhﬂﬁﬁu implementasi yang tinggi, mengingal banyaknya metode
preprocessing yang digunakan, seperti Up-SGF dan IWCE.

‘Penclitian oleh (Liao etal., 2023) berhasil mengembangkan basis data suara
pemapasan orang dewasa China (LD-DF RSdb) dan menggunakan MobileNetV2
untuk deteksi suara pernapasan sbnormal. Dengan mengumpulkan 9584 rekaman
suara dari 145 peserta. penelitian ini menumjukkan.
under the curve { AUC) sehesar (8923, Mesklpun MobileNetV2 dikenal efisien dan

ma yung baik dengan area

ringan, kelemahan dan penelitian in adalah pengounaan satn moded yang mungkin
tidak mampu menangani variabilitas kompleksitas suara pemapasan vang lebih

luas.



Penelitian (5. Kumar & Kumar, 2024 mengembangkan metode baro untuk
klasifikasi gambar X-ray dada menggunakan Machine Learning dan Transfer
Learning dengan Efficient-VGG16 sebagai  pendekatan ensemble yang
menggabungkan arsitektur EfficientNet-B0 dan VGG16. Model ini berhasil
mencapai akurasi tertinggi 99.46% dan F1 _seore 98.41%, mengungguli pendekatan
lain seperti EfficientNet-BO dan XgBoosi. Meskipun efisien dalam meningkatkan
akurast, I:ehunphn dari metode ini m‘hhh peniw kompleksitas  dan
kebutuhnan waktu kﬂmmlﬂﬁh besar, yang dapat membsitasi penerapan

Penelitian yang dilakukan oleh {Samridhi et al., 2023) menggiinakan CNN
untuk mendeteksi penyakit Sigatoka padn doun pisang dsn mencapai akurasi
96,4 1%, Kelebihun dari penelitian ini adalah fokus pada deteksi dini, yang penting
untuk mengurangi kerugian hasil panen. Namun. kelemahannya adalah .hanyn
berfikus pada satu jenis penyukit, sehinggs mempersempit aplikabilitas model di
lapangan.

Penelitian oleh (Shifat E Arman, 2024) menggunakan Banana SqueezeNet
dalam menglasifikasi penyakit daun pisang dengan akurasi yang memadai. Meski
demikian, tantangan dalam hal generalisasi hasil untuk kondisi yang lebih kompleks
menunjukkan perlunya penyempurnaasn teknik dalam pemrosesan ¢itra dan
ekstraksi fitur.

Penelitian (Chaudhari & Patil, 2023) menggunakan teknik klasifikasi
ensemble dengan hasil akurasi 92%. Kelebihan dan pendekatan imi adalah

kemampuannya dalam menangani berbagai jenis patogen, telapi kelemahannya



adalah pengounaan sumber daya komputasi vang lebih besar, yamg dapat
menghambat implementasi praktis.

Penelinan yang dilakukan oleh (Denget al., 2024) mengembangkan metode
berbasis KVA dan GR-ARNet, mencapai akurasi diatas 95% untuk tiga jenis
penyakit. Kelebihan dar1 penelitian ini adalah. penggunaan teknik pengolahan citra
yang canggih, tetapi kelemahannya terdapat pads iﬂm;rlaksilas model vang lebih

Penelition yang dilakukan oleh (Andreanoy Ridhovan @ al, 2022b)
menunjukkan  hasil mmngﬁaﬂhﬂ dengun menerapkan DenseNet dan
Inception dan mencapai akurasi 84,73% pada datasct yang lebih kecil penelitian
tersebut juga mengakui adanya keterbatssan dats sebagai tantangun utama.
Kelemashan pada penelitian ini belum secara eksplisit menguji model pada data
dengun kondisi pencahayaan yang berngam. yang biss mempengaruhi generalisasi

Penelitian oleh (Seethoraman & Mahendron, %B‘.'fi:] MWM teknik
Gabor Extraction dan RCNN uniuk mendeteksi penyakit pada daun pisang dan
mmM%Mﬁu peneliting i adaleh akurasinys yang tinggi.
Namun, kelemahan terletak Fﬁwwm lebih lama. yang bhisa
menjadi masalah dalam konteks penerapan di lapangan.

Penelitian oleh (Hindarto, 2023) menunjukkan perkembangan signifikan
dalam identifikasi ikan melalui evaluasi komparatif dua arsitektur deep leaming,
vaitu VGG16 dan MobileNetV2. Kelebihan penclitian ini adalah penvediaan

wawasan dalam pemilihan model deep leaming yang sesual dengan kebutuhan
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spesifik, seperti memprioritaskan akurasi afau efisiensi. Namun, terdapat
kekurangan yang periu diperhatikan, vaitu keterbatasan dataset yang digunakan,
yang belum mencakup variasi spesies tkan secara luas, Hal ini dapat mempersulit

generalisasi hasil penelitian ke skenario dunia nyata dengan jems ikan vang lebih

Penelitian (Alex David et al, 2024) memanfaatkan VGG6 dan
MobileNetV2 untuk klasifikasi tumor otak, dimans VGG 16 menunjukkan performa
lebih akurat dibanding MobileNetVZ. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam

pengembangan  disgnostik MRI  berbasis deep  fearming, meskipun  masih
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1.2, Keaslian Penclitian
DE 1 ﬂ kﬂﬂ !i 8.“!' . . Lot e .'._- Tees v i 1 T

Gambar 2.1 Perbandingan Penelitian Sebelumnya dan Penelitian Saat Ini
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Secara umum, penelitian sebelumnys menggunakan berbagai metode
seperti CNN (LeNet. AlexNet, VGG, MobileNetV2), transfer learning (dengan
arsitektur ResNet50 dan EfficientNet), serta pendekatan machine leamning
konvensional seperti SVM dan Random Forest yang mengandalkan ekstraksi fitur

manual. Selain itu, metode deteksi i YOLO dan pendekatan hibrida

model yang ringan dan membandingkan performa dua arsitektur CNN yaitu
VGG 16 dan MobileNetV2. Evaluasi dilakukan secars menyeluruh menggunakan
metrik evaluasi serta memanfaatkan dataset yang telah diperiuas (augmented) untuk
mencakup variasi yang lebih beragam (Hadi et al. 2024). Fokus utama dari

penelition ini adalah pada efisiensi dan akurasi klasifikasi, dengan
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Tabel 2. | Matriks Literatur Rfumrﬁ.u Posisi Penelinan

Mo Judul Pencliti, Tahun, Perbandingan

1 | Decp Learnmg Meets | (M. Kumer & O dm-SYM Penpzunaan arstektur mode] Penclitian im membandingkan
Suppar Vecter Kumar, 2024§4 vung terbatas dupal performa CNM (VGGG &
Mochines: An ICnT micmpenparb presisi dan MobileMetV2 § sebagmr altematif vang
Effective Fyvbnd kepmktisan ¢yulist fngkal lebrh scderhnna dam fokus pada
Model for Banana kepamhan pemyakis. cfisiensi,
Leaf Wilt Disease
Seventy Asscssment

2 | Implementing u (Tanwar ot ul., Alponitma devyr leurning. | Datnset yang lebih keeil dapad MobileMeV? lehih efisten untak
Hybrid CNN-SVM 223 % mempenganibi gencralisast model| | dataset besar, dengmn (etap
Model for Bunana mempertihankan akomsi tinge.
Leaf Discase |
Clissification

3 | Identficotron of (Swmidhi et al | Deen learming berbasms Kelemahmnnyn adalsh penelition. | /Penelitian ini memperluas cakupan
Sieatokn Leaf Spot 23y CNM. im1 hamyn berfukis pada sstu jems | klsifikasi dengan Ichih banyak jemes
Discase i Banano penyakit, schinggn mempersempn | pemvakit, termasuk Sigatoka, untuk
Using Comvoluteenal aplikabilitas model, pengujizn lebih memyelurub
Neural Network
NN

4 | BenanalSD: A {Shifat E. Armam; Maphime fearming Kelemahan dan penelitian i Penclitizn 10 menggunnken datmset
banana leaf tmages 20241/ Elscvier terbetok poda tontangam dalam serupn dengen fokus poda
dataset for miczzpeneralisas hosil tntuk perbandingan VGG 16 dan
classification of kondis yang kebih kompleks. MobileMetV2 untuk melila
banana beaf discascs vang menuniikkan perhmyva cicktivitas pada kondisi kompleks.




Mo Judul Pencliti, Tahum, Metode Penclitinn ,nﬁm dan Kelemuhan Perbandingan
Media Publikasi i o .
usinz machine pemvemirrmian lebiby bomgo
learming dalam tiknik perrosesen el
dan ckstrksy fiur.
5 | Detection and (Chaudhort & Patal. | Adfaciime fearmmng: Kelemahannya adilah MobileMetV2 menawarkon solesi
Classihicatom of 2023k) pengpmann simber doya dengan skuras schandmg tetaps kebih
Banana Leaf Disease komputas yang lehil besar, vang. | hemat sumber daya.

Using Nowvel
Sermeniotion dnd

dapot menghanfat implementasi

praktii

Ensemible Machine
Leoming Approach

6 | Identificaiion of (Denget nl 20243 | KV A dan GR-ARNet Kelemahannva terdapat pada MobileMetyv2 menawarkon
banana beaf discase Elsewier kompleksitas model vang lehih kescymbanzan antars akurast dan
based on KV A and tangpr; vang dapoi menvalikon chswens tmnpa memerukon peitckiur
GR-ARNet implementusinyvn di inpangun. yang Bebih rumit

T | Discase Detection in | { Andresnay Metode DenseMel dan Penelitian ini tidak di:p]'ndn MobilcMetV? diudesan uniuk
Banana Leaf Plangs Ridhovametal Inception komdis pencahnyman yang menen g berbarm kondis
using DenseMNet and 20211/ REST bempam. pencehaynan dengan efisiensa lebih
Inccption Method fimgpi

i | Leof Discase {Soothomman & Ganbor Extraction dan Kelemohan verletak pada wok Pencliiam i membandingkan
Dietection m Banany | Muohendrum, 2033) 0 [ Reson-Based CNN koanputas: yang lebih b, yong | VGG 6 dan MobaleNetV2, yang
Plunt using Gabor Spnnger : brinz menpadi masalah dalom mennwarkan waktu komputss [ebih
Extraction and kontcks penerpan di lapongmmn. copat

Repon-Based
Convalution Mewrml
Network (RCNN)




Mo Judul Pencliti, Tahun, Perbandingan
Media Publikasi
9 | SKGDC: Effective {Shetty & Muohesh, Penclitam im memibki komplcksias
Sepmeniation Baosed 2024) herbasis densites karenn preprocessing melibatkon | medel vang lebih moderat, karenn
Deep Learnmg provituss kermel sposin| barvak metode, scperti Hp—SIE hanva mengpunakan dus arsiekior
Methodology for [SKODC)L dan TWCF yang lebih sederhany don efisien,
Banana Leaf, Frun, yate VGGLA don MobileNetv2,
and Stem Discase vang direncang untuk splikasi vang
Prediction Jebrh oingan dengan fokus pada
kelssifiknsi penvaknt dwun pisang.
10 | Automated defection | (Liso et 0, 2033) | MobileNetv2 Miskipun MobileNciV 2 adalah- | | WGE16 dun MobaleNetV2
of shnormal moade] ¥z nngan dan chsom; dibandmekan untuk melihat apakah
resprriony sound narmun pengzrunam situ model 'mﬂdmg lebih nngmn seperti
from electronic sajn mungkin tdnk mencakup MohiletNe:v2 dopat memberikan
stethoscope and kvimpleksitas vannbilitns s Iuli'}'lhg seturs wigy lebih bk
mobile phone using pernupasan vang lebiliduas. dibandingkan dengm model yang
MobileNet V2 Iebitk besar dan lebih kompleks
seperi VGG, tenatama dalam hal
efisiens dan waktu proses.
11| Eftcient-¥GGle: A | (5. Kumarde i Lo Mol Model ensemble seperts Efficient- | Mobile™NetV2 adalsh arsitckiur yang
Novel Ensemble Kunmar, 202454 quﬂin‘dn Hranmifir VG0 dapal memmeksikan Iehih fingan. efisien datam
Method for the Elsewier learning) ks, mmimmmiuh penggunann daya kompotass dan
Clussification of kompleksrtas dan memedukon wakiw, serin cocok dalam penerapan
COVID-19 X-rav lebih banyak walou komputasi. skals vunp besar.
Imapes in Contrust o vang dopal membatas) kecepatam
Muochine and Tronsfer wﬁ]m.ﬁlh hesar

Learming
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12 | Comparative Analvas | (Hindarto, 2023) V16 don Jal Diatuset penvakit doun prsang
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Performance for Fish lums, schinges hastl penchosn spestfik dengnn hasil vang lebih
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2.3. Landasan Teorl

Berikut penjelasan detail terkait dengan landasan teori yang terdapat pada
penelitian ini.

231 Convelutional Newral Network (CNN)

: nampuannya dalam mempelajari fitur b
ngga fitur global (Suri & Cabri, 2014). Rads

dani sekelompok pixel dalam gambar.
3. Lapisan Fully Connected untuk menyambungkan semua newron di lapisan
sebelumnya dengan neuron pada lapisan keluaran, yang digunakan untuk
menentulcan kelas dan pambar vang diklasifikasikan,
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Kelebihan CNN dalam klasifikasi gambar terletak pada kemampuannya
untuk melakukan ekstraksi fitur secara otomatis, tanpa memerlukan proses pra-
pemrosesan yang kompleks, schingga sangat efektif dalam berbagai aplikasi
pengenalan pola (Raharjo, 2022).
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10,000 dan 4.096 unit, yang bertugas melakukan klasifikasi berdasarkan
fitur yang telah diekstraksi.

5. Output Layer: Memberikan probabilitas untuk setiap kelas yang akan
diprediksi.
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233 MoblleNetv2
MobileNetV2 adalah arsitektur CNN yang dirancang untuk perangkat
dengan sumber daya terbatas, seperti perangkat mobile atau embedded systems.
Arsitektur ini dikembangkan oleh Google pada tahun 2018 dan dikenal karena

itas komputasi terbatas,

seperti smartphone atau p 0] rihn, 2018). Berikut adalah
gambar arsitektur MobileNetV2 dapat dilihat pada Gambar 2.3.
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3. Initia] Convolution: Lapisan konvolusi awal denpan kemel 3x3 untuk

menangkap fitur dasar,

4. Inverted Residual Block: Blok utama arsitektur MobileNetV2 yang

menggabungkan depthwise comvalution (memproses setiap channel secara
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terpisah} dan pointwise comvelution (menggabungkan informasi antar-
channel). Blok ini membuat model lebih ringan dan efisien.

5. Global Average Pooling: Mengurangi dimensi fitur menjadi vektor satu
dimensi untuk mempermudah proses klasifikasi,

n akurat, sehingga memudahikan petani dalarr

alopeulou et al., 2023). Untuk melakukan kla:

model yang lebih ringan dan efisien (MobileNetV2), untuk mengetahui kelebihan
dan kekurangan masing-masing arsitektur dalam konteks klasifikasi penyakit doun
pisang (Rifkie Primartha, 2021), Berikut adalah penjelasan mengenai tiga jenis
penyakit yang senng ditemukan pada daun pisang:
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2.3.5 Klasifikasi Penyaklt Daun Plsang dengan CNN
Pada klasifikasi penyakit daun pisang terdiri dari tiga jemis penyakit yang

terinfeksi, sebagai berikut:

2.3.5.1 Cordana

ditemukan pada kondisi cuaca lembap(Andreanoy Ridhovan et al, 2022a).
Pengendalian umumnya dilakukan dengan fungisida dan perbaikan sistem drainase
untuk mengurangi kelembaban berlebih,

2.3.5.3 Sigatoka



Sigatoka merupakan salah satu penyakit yang paling merusak pada tanaman
pisang. disebabkan oleh jamur Mycosphaerella fiffensis. Penyokit ini ditandai
dengan munculnya bercak kuning pada daun yang berkembang memjadi bercak
coklat atau hitam. Dengan berjalannya waki, daun pisang akan mengalami
kerusakan parah yang menghambat proses fotosintesis, mengurangi hasil produksi
pisang. Ada dua jenis Sigatokn yang umum ﬁiﬁhn:}nim Sigatoka kuming yang
i j#m- ynngwkan oleh M. fijiensis.
Sigatoka hitam lebili berbahaya dan lebih sering difemukan di daerah tropis.
Pengendalian Sigatoka mencakup penggunaan variefss pisang yang tahan terhadap
penyakit ini, pemangkasan daun yang terinfeksi, serta aplikasi fangisida secora
teratur( Andreanov Ridhovan et al, 2022). Ketios penyakil ni sangnt merugikan

discbabkan oleh M. miisic ol dan Siggaiok

tepat melalui pencegahan, pengendalian kimis. dan perawatan kebun yang baik
sangt penting untuk menjags kesehatan tanaman M.M mmalknn
kemumian hasil.

I.Imnkmwhul ) pﬁ‘_ﬁpmmudel ['NHstiﬁknsi penyakit doun
pisang, beberapa metrik evalussi yang sening digunakan antarn lain akurasi, F
Score, presisi, dan recall (Prasetyo & Ulﬂml,ZUEai‘} Akurasi mengukur proporsi
prediksi yang benar, sedangkan presisi dan recall memberikan pambaran tentang
kemampuan mode!l dalam mendeteksi kelas. F | -score adalah kombinasi dan presisi
dan recall yang memberikan gambaran keseluruhan tentang keseimbangan antara

keduanya.
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Evaluasi ini penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya akurat,
tetapi juga sensitif terhadap kelas yang lebih sedikit ditemukan atau lebih sulit
dikenali.

237 Parameter Setting

Pada bagian ini disajikan pe:

komponen utama, vaifil of

1 parameter yang terdiri atas tiga

1. Adam (Adaptive Moment Estimation)
Adam adalah optimizer adaptif yang secara otomatis menyesuaikan
tearning rate untuk setiap parameter berdasarkan rata-rata gradien (momentum)
dan kuadrat gradien sebelumnyn. Keunggulannya terletak pada konvergensi vang
cepat dan efisten pada dataset besar, serta kemampuannya menangani gradien yang
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tidak stabil. Namun, Adam cenderung berisiko overfitring dan membutuhkan
memori lebih besar, karena harus menyimpan dua momen (kecepatan dan

percepatan gradien),
2. AdamW ¢ ddaptive wath Weught Decavi

2.3.7.2 Learning Rate

Learning rate adalah parameter yang mengatur seherapa besar perubahan
nilai bobot pada setiap proses pembelajaran model. Nilai ini sangat penting karena
menentukan kecepatan model dalam menemukan pola terbaik dari data pelatihan.

Jika nilai learning rate terlalu besar, model bisa kesulitan mencapai hasil vang stabil



karena langkah-langkah perubahannya terlalu besar dan dapat melewati nilai
optimal{ Andreanov Ridhovan et al.. 2022; Vakalopoulou et al., 2023). Sebaliknya,
jika nilainya terlalu kecil, proses pelatihan akan berlangsung sangat lambal dan bisa
jadi tidok mencapai hasil yang maksimal karena terjebak di titik yang kurang
optimal. Oleh karena itu, pemilihan nilai leaning

masing-masing parameter meliputi kelebihan dan kelemahan pada setiap

Konfigurasi yang digunakan.
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Tabel 2.2 Perbedaan Masing-masing Parameter Setting

Kolehihan

Epoch

Memberitkan kesempatan model belnger lebih
lame schingga mampu mencapai konvergensi
yang lebih bk dan akurssi lebih tinggi.

Kekournmnpmn
Fika jumish epoch terloly bamyok, model
dopst mengalamm overfitting dan wakin
pelatihan menpadh lebih lama

Leaming raie

Mengatur kecepatan pemborunn bobot selama
pelatthon,  kormng  mic  yang  optomal
mempercepit koovergens: dan memmpkatkon
akurasi.

Milar terlalu besar menvebobkan model
tidnk stabil (diverge), scdangkan terialo
keeil membuat proses pelatibon lambat dan
kuras nenadah

Optimizer

Mengoptimalkon proses pemburan bebot agar

mdel muﬂ:l:asthcrhaal;_{ﬁhimw.

Adam, AdimW. den SGID mempu beradapiasi
dengan pernbabun cradicn socam dinamis.

Sctiap optmizer memilks  karektenstk
berbeda dengun  hasil ndak stabil pada
dimset  tevientn dmm memerlokan
penyesuaian parameter tambaohan,

‘Secara umum, kefigs parameter pada Tabel 2.2 tersebut saling berkaitan

dalam menentukan performa model. Epoch mengatur durasi pembelajaran, learning
rate mengendalikan kecepatan konvergensi, sedangkan optimizer menentukan
mekanisme pembaruan bobol. Kombinasi yong tepat darf ketiganyn akan

menghasilkan kineja model yang optimal, sementara pengaturan yang tidak

seimbang dapat menyebabkan hasil pelatihan kurang maksimal (Prasetyo & Utami,

2024).




BAB I
METODE PENELITIAN
3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
Penelitian ini merupakan jenis penelitian komparatif yang bertujuan untuk
menganalisis dan membandingkan performa model VGGI16 dan MobileNetV2

dalam klasifikasi penyakit daun pisang. Fokus wama penelitian ini adalah pada

klasifikasi penyakit doun pisang. Penelition ini di dapat memberikan
kontribusi yang signifikan terhadap teknologi deep leaming di bidang
pertanian, khususnya dalam diagnosis penyakit tanaman.

36
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3.2, Metode Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset hasil augmentasi sebanyak 1.600 citra
daun pisang yang berasal dari dataset ashi berjumlah 937 gambar yang diperoleh
dari platform Kaggle pada link berikut https: ungu in/KagaleMitaCerdas (Shifat E.
Arman, 2024). Dataset awal memunjukkan distribusi tidak seimbang dengan
kemposisi doun sehat (129 gambar), Cordana (162 gambar), Pestalotiopsis (173
gambar), dan Sigatoka (473 gambar). Ket sbarigan distribusi kelas ini

diterapkan pada data pelatihan untuk mencegah kebocoran data (data leakage),

evaluasi yang objektif terhadap performa model.
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1.3 Metode Analisis Data

Proses analisis dimulai dengan pelatihan kedua model menggunakan data
latih yang telah diproses sebetumnya. Selanjutnya, performa model dievaluasi
dengan menggunakan metrik kinerja yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score,
untuk mengukur seberapa baik model dapat mengklasifikasikan gambar sesuai

Gambar 3.1 Alur Penelitian
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Berdaszarkan alur penelitian yang ditampilkan pada Gambar 3.1, berikut
disajikan penjelasan secara rinci mengenai tahapan-tahapan dalam alur tersebut.

341 Pengamblian Data

Pengambilan data dalam penelitian i dilakukan dengan memanfaatkan
cifra daun pisang vang diperoleh dari detaset publik * Banana Leal Spoi Diseases
(Bananal 51" Dataset fersebut dikembangkan melalui eksperimen yang
dilnksanakan oleh Umiversitas Eenﬂnhu.w_ﬁ_m&h Mujibur Rahman
(BSMRALU). Selurl.ths!mhr Mm&hﬁm ini'm_l:menggumknn
berbagai jenis perangha elepon pintar, dan diperolch di lingkungan alami dengan
kondisi pencahmyaan sertn atmosfer vang bervariasi Variasi kondisi tersebut
menghasilkan kemgaman visual yang tinggi, schingga memperkays kualitss dan
cakupan data{Shifat E. Arman, 2024}

Keragaman data ini memiliki nilad strategis dulam meningkatkan ketepatan
proses klasifikasi penyakit pada daun pisang. Dataset ini tidak hanya memberikan
manfaal bagi pars peneliti di bidang patologi tanaman, tetapi juga berguna bagi
praktisi pertanian datam penerapan teknologi di lapangan, Selain itu. keberadaan
dataset Bananal.SD) berkontribusi secarn signi fikan terhadap pengembangan sistem
deteksi dini penyakit bercak daun, yang pada akhirnyn dapat membantu petani
dalam mengambil keputusan secam tepat dan responsif. Oleh karena itu,

pemanfaatan dataset ini turut mm&ﬁrmg tr_ruplnn}rn solusi deteksi penyakit

lanaman vang bersifat efisien. terjangksu. dan mendukung keberlanjutan dalam
praktik pertanian modern, Datase! vang digunakan dalam penelitian im disajikan

pada Gambar 3.2.
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& sigatoka

i pestalotiopsis
Gambar 3.2 Kelas pada Datnset

342 Augmentasi Data
-IinIMI penelitian ini, proses augmentas: data difakekan | untuk

meningkatkan jumlah dan Keragaman citra dalam dataset, sehinggn model dapat

dilatih secara lebih optimal dan mampu mengenali pola secara lebih general.
Augmentasi data dilskukan terhadap citra daun pisang. tujuan dari augmentasi ini
adalah untuk memperluas varias: visusl pads dutaset tamps periu melakukan
penguinbilan gambar tambahan di lspangan.  Berkut adalah tekmk augmentasi
yang digunzkan dalam penelitian ini meliputi:
3.4.2.1 Ganssian Biur

Teknik augmentasi dengan goussian bfur ini menerapkan efek kabur (blur)

pada citra menggunakan fungsi distribusi Gawssian. Teknik ini digunokan untuk
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mensimulasikan kondisi pencitrazn vang tidak folus atau kabur, seperti vang terjadi
pada kamera dengan getaran atau lensa berkabut. Dengan memberikan efek ini,
msde] dibarapkan mampu mengenali objek meskipun dalam kondisi gambar yang
tidak tajam. Perbandingan eitra sebelum dan sesudah diterapkan Gaussian Blur

ditampilkan pada Tabel 3.1

Temis Penyakit

Pestalotiopsis

Pestalotiopsis

3.4.2.2 Crapping

Cropping dilakukan dengan teknik memotong sebagian area dari citra untuk

menghasilkan gambar bary. Teknik ini membantu model mengenali bagian terlentu
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dari daun vang mungkin menjadi fokus utama dalam mendeteksi gejala penvakit.
Cropping juga berguna untuk melatih model dalam mengidentifikasi penyaki
meskipun hanya sebagian daun vang terlihat. Perbandingan eitra sebelum dan
sesudah diterapkan cropping ditampilkan pada Tabel 3.2,

Tabel 3.2 Sebelum dan Sesudah Crapping

Jenis Penyakit Cinmbar Sehelum Cropping Gambar Scsudah Cropping

Pestalotiopsis

Pestalotiopsis

3.4.23 Fipping
Flipping atau pencerminan dilakukan dengan proses membalik citra secara
horizontal, vertikal, atau keduanya. Tekmk im bertujuan untuk meningkatkan

keragaman posisi dan orientasi objek dalam citra. sehingea mode! tidak hanya
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mengenali gejala penyakit dan satu arah pandang saja. Perbandingan citra sebelum
dan sesudah diterapkan Mipping ditampilkan pada Tabel 3.3,

Tabel 3.3 Sebelum don Sesudah Flipping

Jenus Penyakit

Pestalotiopsis

Pestalatippsis

3.4.2.4 Rotasl

Rotasi dilakukan dengan proses memutar ¢t dengan sudul tertentu,

misalnya 159, 307, atau 45°. Tl.l]'mnﬂmmgmmhsrmﬂhh agar model mampu

mengenali pola pemyakil meskipun letak daun mengalami pergeseran sudut atan
orientasi yang tidok standar. Perbandingan citra sebelum dan sesudoh diterapkan
rotasi ditampilkan pada Tabel 3.4



Tabel 3.4 Sebelum dan Sesudah Rotasi

Jenus Penyakit Gambar Schelum Rotes Gombar Sesudah Rotus:

Healthy

Healthy

343 Split Data
Pada tahap ini, proses spi¢ data dilakukan dengan tujuan untuk membapi
dataset menjadi tiga subset utama. Pembagion data ini ssngat penting guna
mengukur kemampuan generalissi model dalom memprediksi data baru secam
akurat. Dengan demikian, proses spfir dors memadi fangkah krusial dalam
memastikan bahwa model yang dikembangkan tidak hanya bekerja baik pada data
latih, betapi juga memiliki kinerja yang andal saat diterapkan di dunia nyata. Rincian

pembagian jumlsh dats per kelas dapat dilihat pada Tabel 3.5 berikut,




Tabel 3.5 Pembagian Dataset

No ¥clos Jumloh Datset | Augmentas) | Pelathan (70%) | Validass (10°%) | Pengupan (200)
1 Healthy 129 400 28 40 iy
2 Cordana a2 400 IR0 46 il
3 Sipaioka 473 400 ] 40 L
4 | Pestalofiopris 173 400 1] 4 [T
Total CET Léveh 12 160 120

Pada Tabel 3.5, pembagian dataset dilakukan dengan proporsi 70% untuk
datn pelatihan, 20% untuk data pengujian, serta 10% anfuk dats validasi. Proporsi
ini dipilih supaya model yang dikembangkan dapat dilatih secar optimal, diuji
secarn menyekirh, dan divalidasi secura objekti funtuk memastikan performa yang
akurat dan dapat diandalkan.

Jumlah data vang digunakan untuk pelatihan mencapai 1.120 gambar,
sedangkan dats pengujian dan validasi masing-masing terdiri atas 320 gambar dan
160 gambar. Jumlah tersebut merupakun hasil dani proses sugmentas) terhadap
datased gsli. sehingga setinp kelas memiliki total 400 gambar yang sermbang dan
mernti

344 Model VGGI6

Model VGG16 merupakan salah satu arsitebkur CNN yang terkenal koarena
kedalamannya (16 Inpisan dengan bobot terlatih) dan kesederhanaon desainnya
{menggunakan hanya convolution liyer 353 dan max pooling). Pada penelitian in,
VGGL6 digunakan sebagni arsitektur untuk metakukan pelatihan dats citra yang
sudah melaln proses augmentasi dan splitting (pelatihan 70%, validasi 10%,

pengujian 20%). Konfigurasi VGG 16 dapat dilihat pada Tabel 3.6




Tabel 3.6 Pelatihan VGG 16

Mo Konfigums: Keterangan
Muodel VGGG
i Optimizer Adam, AdamW, SGD
2 Leasning rate 0.1, 001, 0.0k, 00001
3 Epoch 15, 20, 25, .30, 35
4 Liswpr for aptimizer in aptimizers for I in learning rates

Tabel 3.6 menampilkan konfigurasi kyperparameter yang digunakan dalam
proses pelatihan model VGGI6 poda pmﬂiﬁ:l ini, Pemilihan model VGG16
didasarkan pada kemampuannys dalam menangani kiosifikasi citr secara efektif
mielalui arsitektur jaringan kenvolusional yong mendalom. Untuk proses optimasi,
digunakan tign jenis optimizer, yait Adam, AdamW, dan SGD), yang masing-
masing memiliki keunggulan tersendiri dalam memperbarui bobot jaringan selama
pelatihan, Selain itu, variasi nilai fearming rate schesar 0.1, 0,01, 0001, dan 0.0001
diterapkan untuk mengetashui pengarub kecepatan pembelajaran  terhadap
kﬂnmsnﬂ:u model. Jumlsh epoch juga divariasikan mulai dari 15 hingga 35 guna
mengamati sejauh mana model dopat belisjar secarn optimal dur data vang tersedia.
Kombinasi dari konfigurasi tersebut dirancang untuk mengevaluasi performa model
secara menyeluruh dan menemukan pengaturan terbaik yang menghasilkan akurasi

Sebagal mekanisme otomatizasy, penelitian am menggunakan joap untuk
mengiterasi setiap kombinasi fyperparameter lersebut. Dengin mengounakan loop
ini, proses pelatihan dapat dijalankan berulang kali untuk setiap pasangan
optimizer, learning rate, dan epoch tanpa harus menulis ulang kode pelatihan secara

muanual,
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345 Model MobileNetyv2
Model MobileMetV2 adalah arsitektor CNN yang lebih ringan dan efisien
dibandingkan VGGI6, dirancang khusus untuk perangkat dengan sumber daya
terbatas. Model ini memanfaatkan digunakan untuk mengurang jumlah parameter
dan komputosi. Konfigurasi VGG 6 dapat dilihat pada Tabel 3.7,

Tabel 3.7 Pelatihan MobileNetV2

S —— S —
Model [eNelV2

1 CIpRimizEr Adam, AdamW, 56D

T | Tcamiug e 00T, D007, 10007

1 |4 'Epoch 1520, 2530, 35

+ Eoop i apfimizen in aptimizers | for i in leaming_ooles

Tabel 3.7 menyajikan konfigurasi pelatihan yang digunakan uniuk model
MobileNefV2 dalam penelitian ini. Untuk proses optimasi model, digunakan tiga
jenis optimizer, yaitu Adam, AdamW, dan SGD, yung masing-masing memiliki
metade perhitungan gradien vang berbeda untuk mempercepat konvergensi dan
meningkatkan akurasi, Wariasi fearning rate sebesar 0.1, 0.01, 0001, dan 0.0001
diterapkan untuk mengamati pengaruhnya terhadap proses pembelagaran model.
Selain itd, jumish epoch divariasikan dari 15 hingsy 35 guna wﬂm
performa model dalam berbagai durasi pelatihan dan menghindan risiko averfirting
maupun  enderfitting. Konhgumsi im dimncang im sistematis  untuk
mengidentifikasi kombinasi hyperparameier terbaik dnhm mengoptimalkan
kinerja MobileNetV2 pada tugas klasifikasi eitra daun pisang (Prasetyo & Utami,
2024; Shifat E. Arman, 2024},

Sebagai langkah otomatisasi, loop digunakan untuk mengiterasi setiap

kombinasi hyperparameter, melalui perintah o aptimizer in aptimizers dan for i
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in learning_rates. Dengan menggunakan fungsi ini, seluruh kombinasi optimizer,
learning rate, dan epoch dapat dijalankan secar sistematis tanpa penulisan kode
berulang, sehingga mempermudah proses evaluasi dan mempercepat pencarian
konfigurasi terbaik.

34.0 Evaluasl Model
Untuk mendapatian hasil akhir pada penelitian ini menggunakan akurssi
presisi, recall dan fl-score,

3.4.0.1 Akurasl

Pmﬂ';imhh_hmik}r&gg rsebe g -'...:'.".-:|;,._.; m mgmpruﬁhgi

kelas positif. Presisi menjawab pertanyaan dari semua prediksi positif yang dibuat
oleh model{ Prasetyo & Utami, 2024). Rumusnya adalah sebagai berikut:

TP
TP+FP

Precision = {2)
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Presisi menjadi penting dalam situasi di mana kesalahan positif palsu (firlse

positive) sangat merugikan,

3.4.6.3 Recall

semua kasus positif yang sebenarnya ada di dalam data(Prasetyo & Utami, 2024).
Rumus recall adalah sebagai berikut:

Training time merupakan durasi waktu yang dibutubkan oleh sebuah model
deep dearning untuk menyelesaikan proses pelatihan terhadap seluruh dataset
Waktu ini mencakup seluruh proses iteratif dalam mengoptimalkan bobot dan bias

model melalui serangkaian epoch. yang masing-masing terdin atas sejumlah barch.
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ukuran dataset, arsitektur model yang digunakan, jumlah epach, jenis oprimizer,
serta spesifikasi perangkat keras seperti CPU atau GPU. Dalam penelitian ini,
analisis terhadap sraining time menjadi hal penting untuk mengevaluasi efisiensi
model, khususnya saat membandingkan dua arsitektur berbeda seperti VGG 16 dan
MobileNetV2 (Shi, 2024). Model yang memiliki. waktu pelatihan lebih singkat
cenderung lebih efisien secara komputasi, namun harus tetap diperhatikan bahwa




BAB IV
HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN
4.1. Pelatihan Menggunakan VGGLo
Berikut ini merupakan penjelasan  detmil tferkait hasil pelatihan
menggunakan VGGG
4.1.1 Hastl akurast
Berikut inl merupakan hosil mqhmﬂml_nﬁdﬂ VGG 16 berdasarkan

WGG16

Wiz Evaluan Akurasy

Epci 16

Gambar 4.1 Hasil Akurasi vﬁmﬁ
Gambar 4.1 menunjukkan bahwa okurasi model VGGI6 berads pada
kisaran tinggi dan relatif stabil ammdmmnﬂdw sebesar 98, 12%
yang dicapai pada epoch 15, 30, dan'35; Hal ini me

mencapal konvergensi lebih awnl,. sehmggn pemmhuhﬂ.n epoch setelah titik

A B P TN

ik ..I '_'_'buhwn model telah
tersebut tidak lagl memberikan peningkatan akurasi yang signifikan.
Dengan demikian, gambar ini memberikan pengetahuan bahwa model

VGG16 memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan efisien dalam proses
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pelatihan, di mana peninghkatan jumlah epoch tidak selale berbanding lurus dengan
peningkatan akurasi.

4.1.1 Hasil Presisi

Berikut ini merupakan hasil evaluasi presisi model VGG16 berdasarkan

variasi jumlah epoch selama proses pelatihan yang dapat dilihat pada Gambar 4.2.

VGGi6e

< Lyl Presip
] i
® | i
Bl i
b
& b
(5]
&5
20 % L]
=
10

i Fomcn T Epemer 20 [t Epeen 30 foeom H

Gombar 4.2 Hasil Presisi VGG16

Gambar 42 menunjukkan hosil evaluas: presisi daﬁ.mch{‘ﬁﬂﬁﬁpldn
berbagai epoch, yaitu epoch ke-13, 20, 25,30, don 35, presisi tertingg dicapai pada
epoch ke-15 dengan nilai 98.17%, diikuti aleh epoch ke-30 dengan nilai 98,16%
dan epoch ke-35 dengan nilai 98,129, Sementara ml,pﬁtmyﬂl terjadi pada
epoch ke-25 dengan nilai 96,37%. Hasil ini menunjukkan bahwa model VGG16
refatif stabil dalam menghasilkan nitai presisi yvang tinggi pada setiap interval epoch
yang diuji, dengan fluktuasi vang tidak terlalu signifikan. Nilai presisi yang
konsisten di atas 96% mengindikasikan bahwa model mampu mengklasi fikasikan

data dengan tingkat ketepatan yang sangat baik, meskipun terdapat sedikit
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penurunan presisi pada epoch tertentu. Evaluasi im penting untuk menentukan
epoch optimal yang dapat digunakan dalam proses pelatihan model guna mencapai
performa terbaik.

4.1.3 Hasll Recall
Berikut ini merupakan hasil evaluasi recall model VGGL6 berdasarkan

variasi jumlah epoch selama proses pelatihan yangdapat dilihat pada Gambar 4.3.

eals

~Haslt Evaluigal Recal
Epeens Eseensm | dami

Gambar 4.3 Hasil Recall VGGG
Gambar 4.3 menyajikan hasil evaluasi metrik recall dari VGG 16 pada lima
epoch }rmgém,'métmﬁ.:ﬁﬁ@t&rmu: padiw&—ﬁ 30, dan 33
dengan nilai mmwﬂﬁ%m&mmﬂ epoch-epoch ini
model mampu mengidentifikasi sebagian besar sampel positif secara benar.
Sementara itu, nilai recall terendah mj.:di pada epuch keés dengan 96,25%,

AEEEREF N

Y Epeen 2

sedangkan pada epoch ke-20 tercatat 97,5%.
Secara keseluruhan, hasil ini memperlihatkan bshwa performa recall dar

mode]l VGG 6 cukup stabil dan tinggi, dengan nilai selalu berada di atas 96%. Hal
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mi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan vang batk dalam mendeteksi
seluruh data positif tanpa terlalu banyak yang terlewat (fafse negatives),
4.1.4 Hasil F1-Score
Berikut ini merupakan hasil evaluasi Fl-score model VGG 16 berdasarkan
variasi jumlah epoch selama proses pelatihan yang dapat dilihat pada Gambar 4.4,

VGE16

Hacl| Evalussl Fi:Segrs

Epocn 20 Epocn 25 Epoch 30 foonE

Gambar 4.4 Hasil F1-Score VGGIS
Gambar 4.4 merupakan hasil evaluasi F1-Score dari VGG16 pada beberapa
epoch, yaitu epoch ke-15, 20,25, 30, dan 35. Metrik F1-Score merupakan gabungan
dari presisi dan recal, yang memberikan gambaran seitbing fentang performa
model, terutama pada kasus data yang tidak seimbang.
Berdasarkan hasil eksperimen vang dilakukan, F1-Score tertinggi diperoleh

g

dd&s8Ed8 R

&

pada epoch ke-30 dengan milai 98.13%, ditkuti sangat dekat oleh epoch ke-15 dan
ke-35 yung sama-sama mencatat nilai 98.12%. Fl-Score terendah terjadi pada

epoch ke-23, yaitu 96,28%, sementara pada epoch ke-20 tercatat 97.51%.
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Nilai Fl-Score vang relatif tinggi dan konsisten menunjukkan bahwa model
VGG 6 memiliki kinerja yang baik dalam menyeimbangkan antara kemampuan
mengidentifikasi data positif secara benar (recafl) dan menghindan kesalahan
klasifikasi positif vang salah (presisi). Meskipun terdapat sedikit fluktuasi antar
epoch, perbednannya sangat kecil dan cenderung stabil, yang mengindikasikan
bahwa VGG16 dapat diandalkon untuk klasifikas dengan performa yang optimal
pada hampir semua epoch andiuji.
4.1.5 Hastl Tmmr.“}hl
Berikut ini merupikan hasil evahiasi rraining fime model | VGGl
berdasarkan variasi jumlah epoch selama proses pelatiban yang dapat dilihat pada

VGG16
Traming Time
3
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™™
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Gambar 4.5 menunjukkan waktu pelatihan (training time) model VGG16
pada berbagai jumlzh epoch, yaitu 15, 20, 25, 30, dan 35. Secara umum, hasil
menunjukkan adanya peningkatan waktu pelatihan seiring dengan bertambahnya

Jumlah epoch. Pada epoch ke-1 5, waktu pelatihan tercatat sebesar 79,92 detik. Nilai
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ini meningkat menjadi 106,79 detik pada epoch ke-20. dan terus bertambah menjadi
130,38 detik pada epoch ke-25. Peningkatan signifikan terjadi pada epoch ke-30
dengan waktu pelatihan sebesar 26254 detik. dan mencapai puncaknya pada epoch
ke-35 dengan waktu pelatihan 273 26 detik.

Kenaikon wakiu pelatihan ini mencerminkan beban komputasi yang
semakin besar seiring bertambahnya epoch, di 1 model melakukan proses

grafik loss digunakan untuk me
kestahilan generalisasi model.
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Confusieh Matrx VGIG16 - Adam - Ir=0.01
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Gambar 4.6 Confusion Marriks VGGG
Gambar 4.6 mE!'EIpEk:ln confiesion  matiy  dan hasi)] klassfikas

menggunakan model VGG 16 dengan oprimizer Adam dan fearning rute sebesar
(.01, Confusion metrix ini dipumakan untuk mengevaluasi performs mode! dalam
mengklasifikasikan empat kelas, yoitu cordane, healthy, pestalotiopsis, dan
sipatoks; Berdssarkan matriks tersebui, dapat diketahui babwa kelos eordana
diprediksi' dengan sangat baik, di mana 39 dari 40 dath diklasifikasikan dengan
benar, dan hanya | data yang salsh diklosifikasikan ke kelas pestalotiopsis.
Sementara itu, kelus healthy berhasil diklasifikasikan dengan sempuma, yakni
seluruh 40 data dikemali dengan benar tanpa adanya kesalahan. Untuk kelas
pestalotiopsis, performa model sedikit lebih rendsh dibandingkan dua kelas
sebelumnya. dengan 38 data diklasifikasikan dengan benar dan 2 data mengalami

kesalahan klasifikasi ke kelas sigatoka. Adapun kelas sigatoka juga memunjukkan
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hasil klasifikasi yang sangat baik. dengan seluruh 40 data diklasifikasikan dengan
ditandai dengan dominasi warna biru gelap pada bagian diagonal confusion matrix
(menunjukkan prediksi benar) dan sangat sedikit kesalahan klasifikasi pada hagian
off-diagonal. Hal ini menunjukkan bahwa model VGG 16 dengan konfigurasi yang

VGG16 yang menggmakan o TNE0r Rk GEMHRPIAIA: rate sebesar 001,
Grafik ini menampilkan perbandingan antara training foss (garis biru) dan
validation loss (gans orange) selama proses pelatihan berlangsung selama 14
epoch.
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Pada awal pelatihan, nilai loss untuk data pelatihan cukup tinggi (mendekati

0.9), namun mengalami penurunan dalam beberapa epoch pertama. Hal ini

menunjukkan bahwa model dengan cepat belajar mengenali pols dari data
pelatihan. Nilai training loss terus menurun di bawah nilai 0.2 pada akhir epoch.

Sementara itu, validation loss juga menunjukkan tren penurunan yang stabil

dan konsisten dengan traiming locs, tanpa terja _- drastis atou cverfirting

yang signifikan. Validation fass berada dalam kisaran yang serupa dengan sraiming
.J:D.!i'.l'.r bahkan lebih ot b ',': ikasi bahwa

! Ay L iy, el MMLBN“W
berdasarkan variasi jumlah epoch selama proses pelatihan yang dapat dilihat pada

Gambar 4.8,



MobileNetv2

Hasil Evaluasi Akurasi

Benl  feckd Eoch X Epocn ¥ Epoch 35

Gambar 4.8 Hasil Akurasi MobileNetV2

Gambar 4.8 menunjukkan bahwa akurasi Muhiléﬁ@é-wmﬂ di
96,25% hingga 96,84%, dengan peningkatan kecil pada epmhh,ﬂaumw
menunjukkan bahwa model sudah mencapai konvergensi lebih awal, dan
penambahan. epoch berikutnya tidik memberikan peningkatan yang berarti

Temuan ini mengindikasikan bahwa MobileNetV2 mampu mencapai
dalam proses pelatian, Hal ini juga memberikan pengetahusn bahwa peningkatun
jumiah epn:l;.lidak selalu berbanding lurus dengan peningkatan akurasi, karena

8

4 8 3

& W &EHEB

mode! sudah stabil dan tidak memerlukan pelatthan febil lama untuk mencapai
hasil optimal.

4.1.1 Hasil Presisi
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Bertkut ini memupakan hasil evaluasi presisi model MobileNet'V2

berdasarkan vanasi jumlah epoch selama proses pelatihan vang dapat dilihat pada
Gambar 4.9.

MobileNetv2

Hasil EBvaluasi Presisi

! o 15 " aeal  eE,. Wil el )

Gambar 4.9 Hasil Presisi MobileNety2

Gambar 4.9 mennmpilkan hasil evaluasi presisi dari model MobilaNefV2
pada berhagi epoeh. Nilsi presisi tertingg diperoleh pada epochlke:-30 dengan nilai
96 58%, mengungguli nilai pada epoch lainnya vang berads dalam rentang
96,25%-96,33%, Hal int menunjukkan batwa model memiliki kemgmpuan paling
optimal dalam WMH data positif’ secara benar mﬂa epoch ke-30.
Dengan demikian, epoch ke-30 dapat dianggap sebagni konfigurasi paling efektif
dalam aspek presisi untuk model MobileNetV2,

4.2.3 Hasll Recall

a8

a8 ¥ EsEBEHS

i

Berikut il merupokan hasil evaluasi recall model MobileNetV2
berdasarkan variasi jumiah epoch selama proses pelatihan vang dapat dilihat pada

Gambar 4.10.



MobileNetV2

Hasit Evaluasi Recall
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Gambar 4.10 Hasil Recall MobileNetV2

Gambur 410 menunjukkan hasil evaluasic nilai secall dari model
MobileNetV2 pada berbagai jmﬁ epoch. Nilai recall tertinggi dicapai pada epoch
30 dengan angka 96,89%, sementara pada epoch 15, 20, 75, dan 35 nilai recall
tzmﬂikmﬂﬂr 06,25%. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan jumish
epoch hingga 30 memberikan dampak positif terhadap kemampuan mode! dalam
mengidentifikasi seluruh kelas positif secara benar. Namun, setelash melevwati epoch
30, tidak ferjadi peningkatan yang signifikan, menandakan potensi stabilisasi
performa miodel,
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4.2.4 Hasll Fl-Score

Berikut ini merupakai Basilevaiussi F1-Score medel MobileNetV2
berdasarkan vanasi jumlah epoch selama proses pelatihan vang dapat dilihat pada
Gambar 4.11.



63

MobileNetV2

Hasi Evaluasi F1-5core

-

a8 Aa&EEL dBRE

+

T e O
Gambar 4.11 Hasil F |-Score MobileNetV2

\Clamber 4. | | menysjikaf fmsil evaluasi F1-Scofe i medel MobileNet V2
dengan ariasi jumlsh epoch. Nilai F1-Score tertinggi dicapai pada epoch ke-30
sebesar 96,87%, menunjukkan kescimbangan optimal antara precision dan recall
padakonfimimasi tersebut. Pada epoch lainnya, nilai F1-Score berada dutam rentang
96.22% hingga 96.24%, dengan perbedaan yang sangat fipis, mencerminkan
perforra model yang stabil dan andal. Hasil ini menegaskan bahwa pengeunaan 30
epoch merupakan konfigursi paling efektifuntuk memperoleh performa klasifikasi
terbaik dalam hal keseimbangan deteksi positif dun penghindsran kesalahan
prediksi.
4.1.5 Hasil Training Time

Berikut ini merupakan hasil evaluasi eradinimg time model MobileNetV2

berdasarkon variasi jumliah epoch selama proses pelatihan vang dapat dilihat pada

Gambar 4.12.
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Gambar 412 Training Time MW _

Gamhar 412 menunjukkan durasi waktu pelatihit (lsising time) wode!
MobileNetV2 pada berbagai jumlah epoch. Waktu pelatihan terlsma terjadi pada
epoch, ke-25 dengan durasi 141,77 detik, sedangkan waktu pelatihan fercepot
terdapat pada epoch ke-35. yaitu 92,3 detik. Secara umum, peningkatan jumbth
gpoch fidkak solahy berk orclasi langsung dengan peningkatan mpﬁnhm,m

kemungkinan dipengaruhi oleh kombinasi optimizer, leaming rate, serta efisiensi
kmnpumsf‘m:ﬁnm pﬂlﬁhlu. Hasil ini penting mhgli]mﬁml:mm dalam
memilih konfigursi modelyang optmal anrs s dan efisiensi vakiu
4.2.0 Hasll Confusion Matriks dan Loss

Hasil evaluasi performa model MobileNetV2 berdisarkan variasi jumlah
epoch seloma proses pelatihan disajikan melalui confision metric dan loss corve,
masing-masing ditsmpilkan padn Gambar 4.13 dan Gambar 4.14. Confision matriv

tersebut menunjukkan tingkat akumasi klasifikasi terhadap masing-masing kelas
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target. sedangkan foss curve menggambarkan perkembangan nilal training loss dan
validation foxs pada setiap epoch. Kedua visualisasi tersebut memberikan gambaran
menyelurth mengenai efektivitas proses pelatihan model serta kemampuannya
dalam melakukan generalisasi terhadap data yang belum pernah dilibat
sebelumnya.

Conlisin Matrls MabileNelV2 - AdamW - Ir=0,0001
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Gambar 4.13 Confusion Matrix MobileN=tV2

Gambar 4.13 mempakan representasi confusion matrix vang digunakan
untuk mengevaluasi kinega model MobileNetV2 dalam melakukin klasifikasi citra
penvakil daun pisang. Model ini dilstih mengounakan algoritma optimisasi
AdamW dengan nilii fearning rane sebesar 0.0001. Proses klasifikasi melibatkan
empat kelas, vaitu cordana, healthy, pestalotiopsis, dan sigatoka dengan masing-
masing kelas terdin dari 40 citra uji.

Pada hasil confusion marreic, diketahui  bahwa model mampu

mengklasifikasikan kelas cordnna dan healthy secara sempurmna, dengan masing-
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masing memperoleh 40 prediksi yang benar dari total 40 data uji (tingkat akurasi
100%). Untuk kelas pestalotiopsis, model mengklasifikasikan 38 data secara tepat,

sementara dua sisanya mengalami kesalahan klasifikasi, masing-masing satu data
diprediksi sebagai cordana dan stu data sehagai sigatoks. Adapun pada kelas
sigatoka, mode! berhasil mengklasifikasikan 36 data secara benar, dengan tiga data
salsh diklasifikasikan sebagai pestalotiopsis dan satu data scbagai healthy,

Secara umum, model menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik,

M 2 H o n w 2

Gambar 4.14 Hasil Traiming Time MobileNetV2
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Gambar 4.14 merupakan grafik loss curve vang menggambarkan nilai
traiming loss dan validation loss dari model MobileNetV2 yang dilatih
menggunakan algoritma optimisssi AdamW dengan nilai fearning rate schesar
0.0001 selama 15 epoch. Hasil tersebut berfungsi untuk mengevaluasi proses
selama pefatihan don validasi. serta mengidentifikasi potensi masalsh seperti

overfitting alou underfitting.

Pada training loss dan validation loss mengalam

baik pada data pelatihan maupun data validasi.



4.3 Evaluasl Model

Hasil evaluasi performa VGG16 dan MobileNetV2 disajikan berdasarkan
metrik evaluasi vang meliputi akurasi, presisi, recall, Fl -score, serta training time.
Evaluasi ini bertujuan untuk menentukan konfigurasi terbaik dari model dalam
mengklasifikasi penyakit daun pisang. Setiap model diuji menggunakan kombinasi

Gambar 4.15 memunjukkan hasil evaluasi performa model VGGG

berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, Fl-score, dan waktu pelatihan pada
setiap epoch. Performa mode! tergolong sangat tinggi dan stabil, dengan semua
metrik evaluasi (akurasi. presisi, recall, dan F1 -score) berada di 97% hingga 98%,
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vang menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola data dengan sanpat baik
secara konsisten pada setiap epoch.

Namun, terdapat peningkatan signifikan pada waktu pelatihan seiring
bertambahnya epoch, dengan wakio terlama tercatst pada epoch ke-35 (27526
detik). Hal imi menandakan bahwa meskipun akurasi meningkat secara marginal,
maka komputasi juga semakin besar, sehingga perlu pertimbangan efisiensi dalam
menentukan jumlah epoch optimal. Dapat disimpulkan bahwa VGGI6 sangat
akumt tetapi membutuhkan sumber daya yung jauh lehilh besar dibanding model
lain seperti MobileNetV2,

Tabel 3.5 diperiukan untuk menampilkan perbandinoan skenario terbaik
dari berbagai kombinasi parameter pelatihan {jumlah epoch. optimizer, dan leaming
rate) terhadsp performa model VGGI6 Ewvalussi ini bertujuan  untuk
mengidentifikasi konfigurasi paling optimal yang menghasilkan performa tertinggi
dengan efisiensi waktu pelatihan vang seimbang.

433 Skenario Terbalk VGGl1o

Skenario terbaik untuk model VGG 16 diperoleh pada sant model dilatih
menggunakan optimizer, learnimg rate dan cpoch jumlah epoch. Hasil skenario
terbaik pada VGG16 dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Skenanio Terbak Pada VGGG

I I Epﬂ:l]. © T _-'l".i"" —jaapr LI._:I —I'j_” W .'ff"“'."- = : Hllll
Epoch 15 Adam .ol Akurasi 98,12%
Presisi H.17%
Recall 98, 11%
Fl-Scare 98,12%

Training Time T8 seconds

Epoch 20 AdamW 001 Aluras 0755

Presisi 075




T0

Rascall BTSN
Fl-Score HT.51%
Traming Tome 1136, 79 seconds
Epoch 25 Adom 1.0k Alurasi 06, 35%
Presis: 6, 3™
Recall 0, 5%
F1-Scome On 2%
Traming Time 130, 3% seconds
Epoch 30 Adnm [T Akurast 98, 12%
Presisa 08, L6
Recall QR 12%
Fl-Scomr 08, 131%
Tramimng Time 262 54 seconds
Epoch 35 AdamW 1,061 Akumst O, 1 2%,
Presis OR.12%
Recall R, [ 2%
Fl-Scom BE, 2%
Traming Trme 275,26 seeonds

Berdasirknn hasil pada Tabel 4.1, skenario lerbaik dicapal pada epoch ke-
30 dengan optunizer. Adem dan leaming rate 0,01, menghasilkan nkuras ermgg
sebesar 98,12%, sertn nilai presisi, recall, dan Fl-score yang juga tinggr {=98%).
Meskipun demikian, skeneno i memiliks wakiu pelatthan tertingei (262 34 detik),
schinggn menunjukkan adanyn trade-off antara akurasi maksimal dan efissensi
wikii.

Sementarn i, skemario dengan epoch ke-13 dan optimirer Adam
menunjukkan hasil yang cukup tingg (98.12%) namun dengan waktu pelatihan
paling singkat (7992 detik), menjadikannya piliban efisien jikn waki pelatihan
menjadi pertimbangan utama. Dengan demikian, tabel ini penting dalam
menentukan parameter pelatihan terbaik berdasarkan kebutuhan spesifik: akurasi

maksimum atau efisiens: komputasi.
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4.33 Faktor vang Mempengaruhl Skenarlo Terbalk pada VGG1o
Berikut im merupakan fakior-faktor yang memengaruhi terbentuknya
skenario terbaik pada proses pengujian model.

Tabel 4.2 Hasil Pengujian Optimizer vang Berbeda dan LR yang Sama

Chplimmzzer Lenming Raie Akurasi
Adam LN S0
Adamw [IK] 45.38%
SGD il 5%
Acdum 0k Q8.11%
AdamW 001 07.50%
5G0D .01 2%
Aclaim i1 9750%
AdamWw LLALTR Do BN

5S40 LR LD K230
Adam f.000H H1LETH
AdamW 0.onal B2 50",
500D 000 T3.12%

Hasil pengujian pada Tabel 4.2 memperlikutkan bahwa pemilihan feaming
rate yang tepat memiliki pengaruh dominan terhadap kinerja model dibandingkan
dengan perbedaan jenis optimizer. Meskipun Adim don AdamW memunjukkan
performa yang sangat baik dan stabil di berbagai learning rate, puiﬂs]ﬁ'juu alouirasi
optimal tetap bergantung pada nilai learning rate yvang digunakan selama proses
pelatihan.

Visuahsasi hasil pengujion kombinas optindser dan feaming rate pado
model VGG 16 disajikan pada Gambar 4.16, yang memperlihatkan perbandingan

tingkat akurasi antar optimizer berdasarkan variasi nilal fearming rase.



Perbandingan Aiuras VGG14 berdnsarksn Optimizer dan Lasming
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rate. Baik pada optimizer Aepu i dnm W, JKSESE IR pi dicapai sal
learning rate berada di kisaran 001, dengan nilai mendekati 98%. Ketika learning

rate terlalu tingg (0.1 ) atau terlalu ﬂ].'l}..ahnmijlm menurun cukup

signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa fearning rate sangal penting untuk
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Sementara itu. jika dibandingkan antar optimizer, perbedaan akuras tidak
terlalu besar pada learning rate yang sama. Pada learning rate (.01, baik Adam
maupun AdamW memberikan hasil yang hampir sama. sedangkan optimizer SGD
selalu menghasilkan akurasi yang lebih rendah di setiap learming rate. Dengan
demikian, dapat dismpulkan bahwa faktor vang paling berpengaruh terhadap
peningkatan akurasi adalah pemilihan leamning mie yang tepat, sedangkan jenis
optimizer hanya memberikan pengaruh iamtnhu yang retutif kecil terhadap hasil
akhir.

Selanjutnya, dilakukan pengujian terhadap variasi learning rate dengan
menggunakan optimizer yung sama untuk mengetahur pengarubmyn secara lebih
spesifik terhadap akurasi model. Hasil penguiian tersebut ditampilkan pada Tabel
43.

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Optimizer yang Sama dan Learning Rate Berbeda

- Ty = Lenming Rate Akurasi

I [TR] 50

(R ] B 2%

0,001 a7 30,

{0001 BLAT™,

‘Adamy @ 403N

AdamW 0,01 47 30

AdamW 0,001 [T

AdamW 0001 3507,
S0GD K] T
s00 0,01 ~30

SG0 001 B2 500,

SO0 X SERFLT

Tabel 4.3 menampilkan hasil pengujian model VGGG dengan
mengounskan optimizer vang sama namun menerapkan variasi leamning rate yang

berbedn. Tujuan pengujian ini adalah untuk melihat pengaruh perubzhan learming
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rate terhadap nilai akurasi vang dihasilkan oleh masing-masing optimizer. Hasil
pada Tabel 4.3 kemuodian divisualisasikan dalam Gambar 4.17  untuk
memperiithatkan hubungan antara variasi leaming rate dan tingkat akurasi pada
setiap optimizer yang diuji.

Akurash Model VGELE unluk Setiap Dptimizer dan Leaming Rate

L L]

il

fkiitasd (%

Bl o o S o o S B T

Gambar 4.17 Akurasi VGG 16 untuk Setiap Optimiizer dan LR

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pul:ll_m{I 7 terhadap
model VGG16 dengan berbagai kombinasi optimizer dan feaming rate, faktor yang
paling berpengnruh terhadap peningkatan akurasi adalah fearming rate. Hal ini
terlihat dari perbedaan nilai akurasi yang signifikon ketika learning rate diubah,
meskipun aptimizer vang digunakan tetap sama. Pada eptimizer Adam, perubahan
learning rate dari 0.1 menjadi 0.0]1 menvebablkan peningkatan akurasi yang sangat
besar, vaitu dari 50% menjadi 98.12%. Sementara itu, variasi optimizer pada

leayming rate yang sima tidak memberkan perubahan akurssi yang lerlalu
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m'g:ﬁ:ﬁﬁm. Pada learming rate 0.01, akurasi Adam sebesar 98.12%, AdamW sebesar
97,50%, dan SGD sebesar 85%.

Hal ini disebabkan karena leaming rate berperan langsung dalam
menentukan seherapa besar langkah pembaruan bobot pada setiap iterasi pelatihan.
Jika nilamya terlah finggi, model cenderung tidak stabil dan sulit mencapai titik
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4.35 Skenario Terbalk MoblleNetVl
Tabel 42 menyajikan berbagai skenario pelatihan MobileNetV2 untuk
menentukan kombinasi terbaik antsra jumlah epoch. optimizer, don leaming rate
terhadap performa model. Evaluasi ini penting dilakukan untuk mengoptimalkan
akurasi model sekoligus efisiensi waktu pelatihan.

Tabel 4.4 Skenario Terbaik PadmMobileNetV2

Jumlah Epoch | Optimuzer [ Leaming Rnie’ [ 'ConfobonMeiris & Traming Time Hasil
Aknrasi 6, 25%
Fresisi $6,28%
Epuch 15 AdmmW L) Recall B6.25%,
Fi-Seore 6,21 %
Training Time 04,12 seconds
Al o6, 25%
Presis: 96.25%
Epoch 20 G0 0.1 Recall 96 25%
F1-Scone 96.23%
Trmnmg Tume 120,71 scconds
Alurasi 06, 25%
Presis oG, 2 6%
Epoch 25 A ool Recall o 250
Fl-Scome 96.22%
Trmming Tame 9730 seconds
Adouras: S, 85
Presisi O, KOt
Epoch 20 Adam 0. Recall T BRYG
Fl-Scone 068 7%
Training T 103,10 scoonds
Alourwsi 96.25%
Presisi 0. 2%
Epoch 33 AdamW 0.0 Recal] 96.25%
Fl-Scurc i 22%,
Trmnme Time 92,50 seconds

Tabel 4.2 memmjukkan hasil skenario terbaik dan model MobileNetV2
berdasarkon variasi jumlah epoch, optimizer. dan leaming rate. Dari lima skenario
vang diuji, performa terbaik dicapai pada epoch 30 dengan menggunakan optimizer

Adam dan learning rate (.01, Pada skenano ini, model mencatatkan nilai akurasi
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96, 88%, presisi 96.89%, recall 96, 88%. dan Fl-score 96.87%, vang merupakan
nilai tertinggi dibandingkan epoch lainnya,

Sementara itu, pada epoch 5, 20. 25, dan 35, hasil evaluasi model
menunjukkan konsistensi performa dengan akurasi dan recall yang sama yaitu
sebesar %6.25%, serta Fl-score berkisar antara 96.22% hingga 96.23%, namun tidak
mampu melampaui kinerja pada epoch 30, Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan
epoch hingga titik tertentu {datam hal 1ni epoch 30) memberikan dampak positif
terhadap kemampuan generilisasi model. Namun. sctelihnya {epoch 35), tidak
terjadi peningkatan performa, bahkan cenderung stagnan. Kombinasi parameter
terbaik pada MobileNetV2 untuk hal kiasifikasi dalam eksperimen ini diperoleh
pada epoch 30 dengan optimizer Adam dan learning rate 001, yang memberikan
performa paling optimal secara keseluruhan.

430 Ftllnr yang Mempengaruhl Skenario Terbalk pada MoblleNetVa
ﬁebernpl faktor berperpn dafam  menentukon skepsno terbak - pada
MobileNetV2, terutama yang berkaitan dengan kenfigurasi parameter pelatihan
serta hasil pengujian yang diperoleh. Faktor-faktor tersebut berkontribusi terhadap
performa akhir model dalam mencapai tingkat akurasi yang optimal. Berikut
penjelasan mengenai faktor-faktor yang memengaruhi hasil tersebut

Tabel 4.5 Hasil Pengujion
Adam .1 45%%
AdamW [IR] 40 38%
S4GD 0.1 T1L25%
Adam (TR 6. 25%
AdamW 0ol Q5%
0D ol 437
Adum 0.001 DX 63%
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AdamW 0,001 04.37%
sSG0 0,001 5,63%
Adam : 00001 0%

AdamW 0000 06, 35%,
] 0001 F3.62%

Tabel 45 menampilkan hasil pengujian model MobileNetV2 dengan

Leaming Ratz

Gambar 4.19 Perbandingan Akurasi MobileNetV2 (Optimizer dan LR)
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Berdazarkan hasil pengujizn model MobileNetV2 pada Gambar 4.19
dengan berbagai kombinasi optimizer dan learning rate. dapat disimpulkan bahwa
faktor yang paling berpengaruh terhadap perubahan milal akurasi adalah leaming
rate. Hal ini terlihat dari perbedaan nilai akuras: yang signifikan ketika learning rate
divbah, meskipun jenis optimizer yang digunakan tetap sama. Misalnya, pada
optimizer Adam, akurasi meningkat drustis dani 43% pada learning rate 0.1 menjadi
96,25% pada learning rate (401, lalu sedikit memrun pada-pilai learning rate yang
lebih kecil. Pola yang sama juga ferlihat pada optimizer AdsmW dan SGD, di mana
learning rate 0.01 menghasilkan performa terbaik dibandingkan dengan nilai
lninnys.

Sementara itu, jika dibandingkan antar optimizer pada learning rate yang
sama. perbedisan akurssinyn tidak terlalu besar. Sebagai contoh, pada leaming rate
0.01, Adam mencapai akurasi 96,25%, AdamW 05%, dan SGD 94,37% Hal im
menunjukkan bahwa meskipun jenis optimizer berperan dalam proses pembaruan
bobot ‘model, nilal leaming rate yang digunakan menjadi faktor penentu utama
dalam mencapai tingkat skurasi yang optimal. Dengan demikian, pemilihan
learning rate yang tepat memiliki pengaruh yong lebih dominan terhadap hasil akhir
performa model dibandingkan dengan pemilihan jenis optimizer.

Tabel 4.6 Hasil Penggm'
Adam [IK] 45%%
Adam ool 06 25%
Adnm 0,001 05 63 %
Adam [CXTTEET 5%
AdamW [\ A] 44.38%
AdamW Lol [
AdanmW 0.0l B4, 37%
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AdamW (.000] 06, 25%
5GD LA T125%
S0GD 0.0l 04.37%
S5GD (R 0563%
SGD R E3.02%

Tabel 4.6 menunjukkan hasil pengujisn model MobileNetV2  dengan
menggunakan optimizer yang sama namun menerapkan variasi leaming rate yang
berbeda. Tujuan pengujian ini adalah untuk mengetahui pengaruh perubahan nilai
learning rate terhadap akurasi model pads masing-masing optimizer yang
digunakan.

Hasil pengujian tersebil divisualisasikan pada Gambar 420 untuk
menunjukkan perbandingan skurasi model MobileNetV2 berdusarkin. variasi
optimizes dan feaing rote

Akugasi Model MobileNety 2 untuk Sebap Opbmizer dan Learming Rate

B

Akuras (%]

-

,ﬁ‘:; .,o';;x ,,pf;\ "?}ﬁ\fi vb;i; ‘9:;; 'bfj';;* ‘ﬁi} cﬁ-iq.‘- ;if:?'\ "ﬁé:‘*\

ar

Gambar 4.20 Akurasi MobileNetV2 Berdasarkan Optimizer dan LR
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Pada Gambar 4.20 menunjukkan perbandingan akurasi MobileNetV2
terhadap berbagai kombinasi antara optimizer dan leaming rate. Sumbu horzontal
menunjukkan kombinasi antara optimizer dan learning rate, sedangkan sumbu

vertikal menunjukkan nilai akurasi dalam persen (%e). Nilm akurasi meningkat
secarn signifikan ketika leaming rate diatur padasmilai yang tepat. terutama pada

memperlambat proses pelatihan. Oleh karena im, pemilihan learning rate yang
optimal menjadi kunci utama dalam mendapatkan performa terbaik pada model
MobileMetV2.
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4.3.7 Perbandingan Loap

Berikut hasil penelitian dengan loop dan tanpa loop vang dapat dilihat pada
Tabel 4.3,
Tabel 4.7 Perbandingan Loop dan Tanpa Loop

Mo Model Truming Akuirasi Presisi Recall Fl Spere
1 | Dengan Loop VG Lo OR12% | OB,17% 08,12% o8,12%
MobilenetVe | 9625w | 287 06,257 96,22
2 | Tanpa Loop VGGG 25% [T 25% 10%
Mohilenet V2 T T T2 2%

Pada Tabel 4.3 tendapat model yang menggunakan foep. baik model VGG 16
maupun MobileNetV2 mampu mencapai kinerja yang tinggi. Hal inl menunjukkan
bahwa penggungan foop memberikan hasil pelatihan yang lebib akurat. Sebaliknya,
pada model mnpa menggunakan /oop, performa model jauh lebih rendah dan tidak
stabil. Model VGG 16 menghasilkan akurasi 23%, dengan presisi 60%, recall 25%,
serta Fl-score 10%. Hal ini menandakan hahwa proses pelatihan yang dilakukan
tanplt feop tidak berjalan efektif schingga model gagnl melakukan generalisas
dengan baik. Meskipun MobileNetV2 pada metode tanpa lpep menunjukkan
akurasi lebih baik yaitu 70%, hasil tersebul masih jauh di bawah performa yang
diperoleh dengan loop, serta distribusi metrik yang tidak seimbang (recall 10(°s
namun akurasi dan presisi relatif rendah).

Secara keseluruhan, hasil pada pengmunsan foop ﬁlﬂm penelitian ini
memiliki peran yang sangat penting karena memungkinkan pelatihan model
dilakukan secara ctomatis untuk setiap kombinasi parameter yang ditentukan,
Dengan demikinn, proses eksperimen menghasilkan performa yang lebih optimal

dibandingkan dengan metode tanpa loop.
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438 Perbandingan Penelitian

Tahapan berikutmya, untuk mengetahui efektivitas model dalam mengenali

penvakil daun psang, penelitian ini melokukan evaluasi terhadap beberapa

pendekatan klasifikasi. Temmmn awal mengindikasikan perbandingan dengan

penelitian sebelumnya dilakukan untuk mengetahwi posisi dan kontribusi penelitian

ini terhadap studi-studi terdahulu. Melalui perbandingan im dspat dilihat apakah

metode vang digunakan mampu menghasilkan performa vang lebih baik atau

efisien. Dengan demikian, bagian ini penting untuk menilai keunggulan dan

relevansi model yang dikembangkan. Hasil perbandingan pemelittan dapai dilibat

pada Tabel 4.4.
Tabel 4.8 Perbandimgan Penelitian
Ko Author Augmenissi Moded - —m =
Akuresi Prosisi __m?l:"{.}'l-&um
1| (Tamwar et al. Tidak Hyhrid CVN- o0 B6%% Bo"% 86
2023 Loy mengrunalon SFM
BliEmentasi
Eescale
Rirfutinn range
1 { Andreanoy Hrrearam Vertical range DenseNer dnd
Ridhovun et Leal Vertical flip Incepmion B4.7305 | CRANOR. | RATI0 | B4.62%
ol., 27y Shroar ragge Muitfod
Zoam range
Fill mode
Tidak dilukukan
AupmETitaE
dalum penelitian
3 [Tirandasu & | Heomang i, fokus BAT-ENN T a4y, 04500 | S4ED%
Yalls, 2024) Lerf utnmn e Hywhrid
ndalah poda
chstraksi dan
optemisast fier
Ganesion Mur ResNet-50 BO.25% | #9.26% | 8p25% | H5.46%
Flip Inceptionr-F3 W 9].86%, Wt BO_30%
3 {Bhumyan et Croppal FGG-1H 05,50 | 9545% a5, O, 4%
ol N23) Bangna Linear contras! | Efffeient Ner B0 17,500 a].66% B7.50% BT AT
Leaf Rolate shear WohileNelVy B 25% H0_T4% B6.Z5% B 12%
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Transiade RexNet-10] W D2.86% W 03,30%

Shear SgucezeNet 06 25% 96, 34% 4 25% 6. 17%

This gfud:]l'_l; Bamune | Gaussion b, [EAHT BR.I2% | 9HAT% | 9BA2% | SHA2%

npprmrhr"m Leaf Crapping. MobileNeth2 D6.25% | 96IE% | 9628% | 621%
adel Flippimg, Rotasi

Tabel 4.4 menvajikan perbandingan hasil penelitian terkait klasifikasi citra
daun pisang menggunakan model deep Jearming. Perbandingan imi mencakup
metrik evaluasi berupa akurasi, presisi, recall, dan Fl-score vang digurakan untuk
menilai performa masing-masing model. Datasel yang digunakan pada seluruh
penelitian dalam tabet ini pdalah citm doun preang, yang mengindikasikan bahwa
konteks perbandingan tetap relevan secara lematis.

M penglitian yang dilakukan oleh (Tanwar ef al, 2023; Tirandasu &
Yalla, 2024) tidnk diterapkan teknik augmentssi. sehinggs kinerja model
sepenuhnya bergantung pada arsitektur vang digunakan dan strategi optimisast fitur
yang diterapkan: Sebalik nva, penelition ( Andresnov Ridhovan et al., 2022) tefsh
menerapkan beberapa teknik sugmentasi dasar, antara lain rescale, rotasi, vertical
flip, shear, zoom, dan fill mode. Penerapan strategi tersebut ditmpulon anik
memperluas variasi data latih sehingga model memperoleh kemampuan
peneralisasi yang lebih batk. Namun demikion. capaian nkurasi dan F1-score vang
dihasilkan masih berada pada kisaran $4%

Selanjutnya, penelitian (Bhuiyan e al. 2023) menggunokan variasi
augmentasi yang lebih kompleks meliputi Goussian blur, flippmg, cropping, linear
contrast, rotate shear, translate, dan shear. Penerapan kombinasi augmentasi vang

lebih berngam dan mampu meningkatkan kinerja beberapa model deep leaming




Bb
secara significan. Model VGG-16 berhasil mencapai akurasi sebesar 935,50%,
sementara SqueezeNet mempercleh performa terbaik dengan akurasi 96,.25%.
Adapun dalam penelitian saat ini, teknik augmentasi menggunakan yaitu
Gaussian blur, cropping, flipping, dan rotasi. Strategi augmentasi ini mampu
memperkaya variasi citra daun pisang dan meningkatkan efektivitas proses
pembelajaran model, Hasilova, model VGG 16, memperoleh performa tertinggi
dengan akurasi 9%,12%, sed

akorasi 96,25% don Fl-score 96,17%, sementara MobileNetV3 menunjukkan

performa yang paling rendah dengan akurasi 86,25%.
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Adapun hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model VGG16 dan
MobileNetV2 yang digunakan mampu mengungguli mayoritas model sebelummya.
Pada VGG16 mencapai hasil akurasi tertinggi sebesar 98.12% dengan Fl-score
98,12%, sementara MobileNetV2 menunjukkan performa yang sangat kompetitif
dengan akurasi 9625% dan Fl-score 9622%. Hasil dari kedua model ini
menunjukkan bahwa pendekatan yang divsulkan dalam penelitian ini tidak hanya




BARB W

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penefitian vang sudah dilakukan. dapat disimpulkan

o performa iz -lebih unggul dibandingkan
VGGG dengan

0,01 ) mencapai
isi 98.17%, recal jin F1 -score 98,12%,

vaktu pelatihan sekitar 79.92 detik.

dengan kebutuhon antara akurasi tinggi (VGGL6) atou efisiensi komputasi

{MobileNetV2),
3. Optimizer Adam pada VGG16 dan AdamW pada MobileNetV2 menghasilkan

akurasi tinggi dengan fearning rate sebesar 0,01 untuk VGGI6 dan 0,0001

B8



£9

untuk MobileNetV2, Learning rate yang terlalu besar menyehabkan model

sulit mencapai hasil yang baik, sedangkan learming rate yang teralu kecil
membuat proses pelatihan berjalan lambat dan kurang optimal. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa faktor yang paling berpengaruh terhadap

khususnya pada kelas pestalotiopsis dan cordana agar distribusi data
menjadi lebih seimbang serta representasi fitur setinp kelas lebih beragam.
Penambahan variosi data diharapkan dapat meningkatkan kemampuan
model dalam membedakan pola visual antar kelas, sehinggn performa

klasi fikasi menjadi lebih optimal.



2. Penelitian ini masih dapat diperluas dengan menambahkan kelas penyakit
daun pisang lainnya yang belum tercakup dalam dataset. sehingga cakupan
klasifikasi menjadi lebih lengkap. Penambahan kelas tersebut diharapkan
dopat meningkatkan kepraktisan model dalam mendeteksi berbagai jenis
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