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INTISARI

Penelitian ini berjudul “Identifikasi Penvakit Tanaman Jagung Berdasarkan Citra
Davre Mengzunakan Convolutional Newral Network (CNN) 7 yang bertujuan untuk
mengembnnglmn model klasifikosi otomatis dalam mendeteksi penyakit pada daun
jagung guna membantu petant melakukan dmg;msis dini secara cepat dan akurat.
Diata pi.'nel]tlnﬂ. dlperuleh dan dataset M or Maize Leaf Disease Dataset
yang berjumlah 4.188 citra dan terbagi ke d: xat kelas, vaitt Blight, Common
Rust. Gray Leaf don aftfi. Wms&m citra difakukan
ﬁ ast L. th:rﬂ@ ,uﬂpﬂagram Egualization
s @Iml tekstur daun
yang ﬁlﬂh ResNer-30
enn mhnmwwumm Block Jmﬂnmhffﬂ AM) serta
! w seperti Adam mmm variasi learming
memperoleh gurasi terbaik. Hasil peneitiar mJukkan bahwa
_;les}'u’u-jﬂ + CR4M dengon up:rmr'e'ﬂm don fearr rate 0.01
ng kan kinerja terbalk dengan nilai akurasi m m:jm_ﬂttlnrr
03%, dan yecall 96.03%, yang menunjukkan keseim performa da
mnnm sertu mengklasifikasikan penyakit pads doun jagung. Penggun:
m CLAHE terbukti mampu meningkatkan kualitas citra d:un membantu model
ekstraksi filur penting secars lebih efektif. Dengan demikian,
seNer-50) + CHAM dan teknik pra-pemrosesan CLAHE dinilai efektif
wm penyakit diun jagung secard mkurat serta berpotensi
Mhmﬂm lebih lanjut untuk sistem detelos penﬁﬂtm berbasis citra

mmcmmmuﬂmmm ResNet-30, CBAM, CLAHE,

xlii



This studyv, entitfed “Idemtification of Corn Leaf Diseasers Based on Leal Images
Usimg Comveldutiona! Newral Network (CANNIT, aims #o develop an automatic
classification model ta detect corn fea s i axsist farmers in conducting
early and accurate o ’ ' cre ohtained from the public
dataset Corn or. M isting of 4,188 images
J Spar, and Healthy,




Jagung adalah salah satu tanaman pangan utema di dunia, bersama dengan gandum
dan padi. Di Indonesia, jagung menjadi sumber makanan pokok kedua setelah padi
dan sering dikonsumsi sebagai sumber karbohidrat [3] . Menurut data dari Food and
Agriculture Organization (FAQ), produksi jagung menunjukkan tren peningkatan
dari tahun 2010 hingga 2018, mencapai 30,25 juta ton pada 2018, Namun. pada
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2019 produksi mengalami penurunan sebesar 25% menjadi 22,59 juta ton, dan
kembali turun 0,38% pada 2020 menjadi 22,5 juta ton [4] . Salah satu faktor vang
menghambat peningkatan produksi jagung adalah serangan organisme pengganggu
tunaman. Salah satu kendala dalam meningkatkan produksi jagung adalah adanya
berbagai hambatan, termasuk serangan erganisme pengganggu tanaman [S].
Berbagni upaya tems dilakukan mukmq:h dan mengatasi organisme
pengganggu tanaman (OPT), termasuk hama dan penyakit pada jagung. Namun,
faktop lingkungan :q;wll cuncs, suby, dan kelembaban ot berperan dalam
mempercepal perkembangan penyakit pada tanaman jagung,

Permasalahan tersebut menjadi tantangan bagi pengembang teknologi. informasi
unfuk menciptakan sistem yang mampu mengatasinya. Dibarapkan teknologi
informasi dapat menghasilkan sistem yang dapat mengenali penyakit pada tanaman.
Dalum teknik pengolahan citra, terdapat metode yang memungkinkan deteksi
mkltpﬂﬂl daun tanaman, sehinggs dapat nwmhecﬂnwdmm]ung sehat
dan yang terinfeksi. Saluh satu metode yang digunakan untul Wﬂntiﬁkm
penyakit pada tanaman jagung adidah Convolutional Neural Network (CNN) [6].
Convalutional Neural Network (CNN) adalah salah safu algoritma dalam Deep
Leamning yang dirancang khusus untuk mengolah dan mengenali informasi dari
gambar. CNN mampu menerima inpuf .ber'upu gambar dan secara otomatis
mengidentifikasi aspek atan objek yang terdapat di dalamnya. Melalui proses
pembelajaran, algoritma ini memungkinkan mesin mengenali pola-pola kompleks
serta membedokan satu gambar dengan gambar lainnya. Keunggulan utama CNN

terletak pada kemampuannya dalam meniru sistem pengenalan citra di korteks



visual manusia, sehingga sangat efeknf dalam mengoelah informasi visual. Dengan
kemampuannya yang unggul dalam pengenalan citra, CNN menjadi dasar utama
dalam berbagai aplikasi, seperti deteksi objek. klasifikasi gambar, dan pemrosesan
eitra secara umum [7] .

Beberapa penelitian terkait klasifikosi menggunakan CNN telah dilakukan,
termasuk studi mengenai penyakit pada tanaman jagung. Data utama diperoleh dari
Github, kemudian ﬁ’kmpmmmmwmml Pemrosesan
serta analisis data dilakukan dengan menerapkan model dasar CNN serta transfer
eaming mengeunakan VGGT6. Hasil implementasi menunjukkan kinerja yang
sangat baik, dengan akurasi pelatihan mencapai Qﬂﬂshnﬂ!khﬂ sebesar 97%.
Grafik akurasi dan loss memberikan gambaran visual keberhasilin model dalam
mendeteksi penyakit. Berdasarkan hasil tersebut, dopat disimpulkan bahwa jaringan
saraf konvolusional mampu mengidentifikasi penyakit pndaJngmg dengan akurasi

lebihy dari 90% dan dapat diuji dengan berbagai kumpulan data Iainnya [8] .
Berbeda dengan penelitian [9] . Penelitian ini melakulan klasifikasi eitra penyakit
d:m:u..&lm mmmw empat model w-:paﬂﬁl-t’hnvnluﬁunﬂ
Nmmlmmiﬂiﬂ,mmn 4=4_ serta enam metode optimasi, yokni
RMS5Prop. AdaGrad, SGED. Adam. m dan Adsdelta. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode npliﬁasf Adam d.éfngan kernel 3=3 memberikan
tingkal akurasi lertinggi. yaitu 84% pada data uji dan 89% pada data latih.
penelitian dari [10], Penelitian ini berfokus pada klasifikasi penyakit daun jagung
dengan memanfastkan arsitektur EfficientNel. Tujuan utama dari penelitian ini

adalah mengidentifikasi penyakit pada daun jagung menggunakan metode



convolutional peural network (CMN) dengan berbagai varian arsitektur,
yaitu EfficientNetB 1. EfficieniNetB2, dan EfficientMNetB3. Datoset yang digunakan
terdin dari 4.118 citra berukuran 260 x 260 piksel, yang dibagi menjadi 80%% untuk
data pelatihan, serta masing-masing [0% untuk data uji dan validasi. Hasil evaluas
menunjukkan bahwa arsitektur EfficientNetmampu mencapai tingkat akurasi yang
tinggi, yaitu 97.77%.
Dalam penelitian [11] datasel yang digunakan diambil dur situs Kagale dengan
judul Caen or Maize Leaf Disease Dataser. Dataset ini memmiliki 4 klasifikasi, yaitu;
Blight, Common Rust. Gréy Leaf Spot, dan Healthy, Penelitian.ini menggunakan
metode Comvolutional Newral Netwark (CNN) dengan dua model yang berbeda,
yaitu model EfficientNet-B0 dan ResNet-50. Arsitektur vam_tdw.mﬂqmu
dense fJaver, dropour layer, dan GlobalAveragePooling laver, dengan rasio
pembagian datasel sebesar T0% sebagni data pelatihan dan 30% m&u@ll data
validasi Setelah dilakukan pengujian pada dua skenario model yang diusulkan,
hasil akurasi yang diperoleh pada skenario model pertama yaitu EfficientNet-B0
sl sebesar 94%, sedanghan uniuk. skenario model Kedus yaita ResNet5
mmpﬂmwmmmhpm begitu, dari grafik confusion matrix
penelitian ini masih mengalami averfiring karena jumlah salsh satu kelas datnset
yang digunakan tidak s-eifnhmlg_. dan masih terdapat 'I:I;.myak kesalahan pengenalan
datom kelas Gray leaf spot yang sering tertukan dengan kelas bigi.

Penelitian sebelumnya menghasilkan akurasi yang cukup baik namun belum
mampu menunjukkan bagian mana dor eitra daun jagung yang paling berpengaruh
terhadap keputusan klasifikasi, Varasi bentuk, wama, dan pencahayaan pada citra



daun sering menyebabkan model salah fokus, misalnya mengenali bagian daun
yang sehat atau latar belakang, bukan area yang terinfeksi. Akibatnya, ciri penting
seperti bercak kecil, perubahan wama, atau pola tepi duwn yang menunjukkan gejala
penyakit bisa terabaikan.

Berdasarkan latar belakang yang di angkat, maka dibuat rumusan-rumusan

2. Bagmmana performa yang dihasilkan oleh model Convolutional Neural
Network (CNN) dengan Arsitektur ResNet-50 dalam  mengklasifikasi



penyakit pada tanaman jagung berdasarkan akurasi, presisi, recall dan F1-
Score?

b. Bagaimana pengaruh Convolutional Block Attention  Module
Convolutional Block Attention Module (CBAM) pada ResNet-50

N Pm]iﬁlﬂ i:ﬂ'i 12111

modul Convolutional Block Attention Module (CBAM) ) serta menggunakan
Optmizer Adam dan Stochastic Gradient Descent (SGD).
f. Penlitian ini hanya menerapkan CLHAE sebagai preprocessing



¢ Fokus penelitian hanya pada mengindetifikasi penyakit pada tanaman jagung
berdasarkan citra daun menggunakan model Canvolutional newral network
dengan arsitekiur ResNet-30.

1.4. Tujuan Penelitian

a. Model yang di ;____._ 1 :'-'::._'- vepat proses identifikasi
penvakit pada Imum.ugnng. . mampu mendukung
solusi yang lebih efektif di masa depan.

b. Penelition ini berkontribusi dalam penerapan metode Convolutional Neural
Nﬂwﬂ{ﬂﬂﬁ}wmm fitur ResNet-50 untuk
klasifikasi penyakit tanaman.



] = +...
d. Sebagai syarat kelul
Yogyakarta.




 BABNI
TINJAUAN PUSTAKA

2.1.Tijauan Pustaka
Keberhasilan penelitian dalam mengidentifikasi penyakit pada tanaman

97,146%. Sementara itu, pada dataset kedua, hasil terbaik dicapai dengan

menggunakan arsitektur EfficientNet tanpa frozen laver, serta penerapan weighted
loss untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. vang menghasilkan akurasi sebesar
94, 798%.
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Penelitian dari (Ilham Rahmana Syihad et al., 2023) Penelitian ini bertujuan
pisang. Model ResNet-50 mampu mencapai tingkat akurasi sebesar 94%, dengan
nilai precision 88%, recall %1%, dan Fl-score 89%. Di sisi lain. model VGG-19

algoritma machine learniny N}, Decision Tree, dan

Support Vector Machine (SVM).Dari hasil pengujian, kombinasi paling optimal
diperoleh pada penggunaan model AlexNet dengan algoritma Support Vector
Machine, yang menghasilkan akurasi sebesar 93,5%, sensitivitas 95,08%, dan
spesifisitas 93%.
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Penelitian yang dilakukan { Kaushik et al.. 2024) memanfaatkan model deep
convolutional neural network (CNN) untuk mendeteksi penyakil pada daun
tanaman melalui citra daum, CNN telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam
tugas-tugas visi komputer (machine vision).Model-model CNN vang digunakan
dalam penelitian ini mencapai tingkat akurasiantara 90,25% hingga 95,56% dalam
mengklasifikasikan penyakit, melampau metode tradisional yang bergantung pada
fitur buatan_séeara manual. Arsitektur CNN utama yang dieksplorasi meliputi
VGGG, ResNets, dan AlexNet, dengan beberapa aptimasi seperti penyesusian
bt siz,pencrapan dropout serta variasijurlah poch pelaihan

Penelition dari (Haque et al, 2022) Dalam. penelition ini} diusulkan
pendekatan deep learning untuk identifikasi penvakit mnmm
citra di lapangan, Gambar-gambar diambil dari lahan percobaan milik ICAR-IMR
ﬂiudﬁ‘t’l,-.ﬁﬂil, dengan menargetkan tiga jenis penyakit utama, yaity Maydis
Leaf Blight, Turcicum Leaf Blight, dan Banded Lesf and Sheath Blight
Peagambilan gambar dilakukan secara nun-dm.l.kﬁfﬁuwhl:m bn’h]ﬂmg yang
kamern digital dan pmi ’mﬂzpr Untuk mengatasi

masalal hﬁthhﬁﬂm kelas pada  data, mﬂw buatan  dihesilkan
1 :crh:u.ppﬂn#ﬂ kecerahan. Dalam studi

menggunakan metode

ini, tiga arsitekiur berbeda yang berbasis pada I:E.'rangkn jarngan Inception-v3
dilatih menggunakan gambar penyakit jagung vang telah dikumpulkan dengan
pendekatan pelatihan dasar (baseline training). Model dengan performa terbaik
mencapai akurasi klasifikasi keseluruhan sebesar 95.99% dan rata-rata recall

sehesar 95,%6% pada dataset pengujian terpisah.
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Berbeda metode
Convolutional Neural Nﬁwur; de.-.:gm memanfastkan model DenseNet-20
. “ ( et al., 2021) menggunakan
| e :hn-liﬂgum’nmymgﬂiﬂmﬁkmﬁm i
. : sy | liklasifikasikan ke dalam
;s spot sebanyak 574 gamb
Dari penelitian ini, di gambar, dan healthy sebanyak :
- althy : 1162 gambar.
8 3%, -
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1.3, Landasan Teorl

2.3.1. Penyaklt tanaman jagung

Penyakit yang menyerang tanaman jagung menjadi ancaman besar bagi sektor
pertanian. karena dapat menyebabkan penurmunan produktivitas dan kerugian ekonomi
bagi petani. Penyakit ini dapat muncul akibat berbagai faktor, seperti infeksi jamur,
bakteri, virus. serta kondisi ingkungan yang kurang mendukung pertumbuhan tanaman
secara optimal [13]. Dengan perkembangan medis pertanian modem, termasuk internet
dan media sosial. informasi mengenal penyakit tanaman jagung dapat fersebar dengan
cepat. Namun, tidak semua informasi vang beredar dapat dipercaya, karena masih banyak
kesaluhnn.{nﬁmm_umu mitos yang dapal menyesatkan petani ﬁ]ﬂnmﬂmﬁliﬂ_ng}:ﬂh
pengendatian, Penyeboran informasi yang keliu lentang penyakif tnnaman iagung
berpotensi menimbulkan dampak negatif, seperti penggunaan pestisida yang fidak sesuai,
penerapan feknik pertaniun yang kurang efektif, hingga meningkatoya risiko penularan
penyakit ke ares pertanian lainnya. Selain itu, informasi yang salah dapat riembuat petani
mengabaikan metode pengendalian yang lebih tepal, schingga memperburuk kondisi
tanaman dan hasil panen. Citra daun jagung vang terinfeksi penyakit dapat dilihat pada
Gambar 2.1,

Gambar 2. | Crtrn Duun Terinfeks:



Untuk mengatasi permasalahan ini, diperlukan pendekatan menyeluruh yang melibatkan
berbagai pthak. Meningkatkan literasi petani dalam mengenali dan menpendalikan
penyakit tanaman jagung berdasarkan kajian ilmish, memperkuat sistem verifikasi
informasi oleh lembaga pertanian dan skademisi, serts menerapkan kebijakan yang
mendukung penyebaran informasi yang akurat menjadi langkah-langkah penting yang
harus dilakukan. Dengan strategi yang tepat. petani dapat-debih siap dalam menghadapi
ancaman penyli, naman jigan dan menjaga keberlamulin, produksi peranian

mereka.

2.3.2. Citra Daun

Citra daun memiliki peran krusial dalam berbagai aspek pertsnian dan penelitian ilmiah,
terutama dalam menilai kondisi kesehatan tanaman. Melalui analisis eitra ﬂllﬂ.-_ﬁjnia
penyakit. kekurangan nutrisi, serta dampak lingkungan terhadap pertumbuhan fanaman
dapat diident fikasi dengan lebih cfektif Seiring dengan perkémbangan teknologi digital
dan kecerdisan buatan, pemrosesan citra kini memungkinkan deteksi yang lebih cepat

dan akurat dibandingkan metode observasi manual [14].

Namun, informasi yang tidak akurat terkait analisis citra daun dapat berdampak negatif.
Kesalahan dalam menafsirkan citre dapat mengarah poda diagnosis yang kelinu,
penggunaan pupuk atau pestisida yamg tidak tepal, serta keputusan pengelolaan pertanian
yang kurang optimal [I15]. Selain itu, mitos atau informasi yang tidak berdasarkan
penelitian ilmiah dapat membuoat petani dan peneliti mengabaikan metode yang lebih
valid dan efektif, sehingga menghambat perkembangan teknologm dalam deteksi penyakit
tanuman.Untuk mengatasi tontangan ini, diperlukan pendekatan yang menyeluruh.

Meningkatkan literasi digital serta pemahaman mengenzi analisis eitra daun di kalangan



petani dan peneliti. membangun sistem verifikasi informasi oleh institusi akademik dan
pertanian, serta mendorong penerapan teknologi kecerdasan buatan dalam deteksi
penyakit tanaman merupakan langkah-langkab penting vang harus dilakukan. Dengan
strategi yang tepat, oralisis citra doun dopat menjadi solusi andal dalam mendukung

pertanian presisi dan berkelanjutan.
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Hix)=F(x)+x
Dimana:
H (x) : Output yang diingankan
F (x) : Fungsi residual
X :Input asli yang dilewatkan langsung melalui shorteut connection



P
(B

Dengan ini, jaringan hanya perfu mempelajan F {x) = H (x) — x. yang secara empiris
lebik mudah dibandingkan langsung mempelajan H (x).

135, Klasifikasi
Klasifikasi adalah proses vang bertujuan untuk menentukan fungsi suatu mode] agar

dopat mengenali kelas atau label data, sehinggs mampu memprediksi kelas yang
sebelumnya tidak diketahui {17] . Teknik ini banyak ditesapkan dalam berbagai bidang,
seperti defeksi penggimaan masker, penentuan tingkat kematangan buah, identifikasi
penyakit, dan lain sebaguinya. Dalam klasifikasi, terdapat dua tahap utama, yaitu training
dan testing. Pads (ahap training, mode! dibangun menggunakan dats sampel yang telah
memilihi hhul-igm' dapat mempelajari pola vang ada. Sementara it shap testing
dilakukan dengan menguji mode! yang telah dibangun untuk mengklasifikasikan data
baru serts mengukur tingkat keakuratonnys:

2.3.0. Confaslon Mairix

Metode eeomficsion matriv merupakan metode pengujian untuk meagetabul kinerja pada
suatu model pada metode klasifikasi. Metode ini berupa m:ltﬁh}'mg Berisikan label hasil
prediksi dari metode klasifikasi dan lsbel data sesungguhnya [18]. Sast mengukur kinerja
dengan confisioe matrix, terdapat 4 (empat) /erm yang m:mkiﬁ'hasﬂ proses klasifikasi.
Keempat suku tersebut adalah srue posiive (TP, e negative (TN), false positive (FP),
dan false negative (FN). Pada Tabel | merupakan tabel dird Confusion Matrix.

Tabel 2. 2.Tabel 4. 0.1 Confirsion Matrix

Pasitive TP (True Positive} FP [Fafse Positive]

Neguative TN [True Negative) FN {Folse Negative)




Keterangan:

‘. True Pasive (TP) merupakan data yong diprediksikan dengon tepat

b. True Negative (TN) merupakan dala yang diprediksikan tepat

=

TR+TNAFN+FP



b. Presisi

Presisi merupakan gambaran dari tingkat keakuratan dari data yang diminat
dengan hasil prediksi yang diberikan oleh model. Persamaan nilai presisi




BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan pada penelitian ini bersifut eksperimental, di mana dilakukan
beberapa skenario percobaan guria menghasilkon akurasi. yang tinggi. Eksperimen yang
dilakukan adalah pencropan metode klasifikasi dalam mendeteksi penvakit daun tanaman
jagung dengan menggunakan ekstraksi fitur ResNee50 dan model Comvolutional Newral
Network (CNN). Dari penetapan model ini, skan dilakukan pengufjian untuk mengetahui
perfarma Camvolutional Newral Network (CNN) dengan Convelutional Block Attention
Module (CBAM) serta penambahan fitur preprocessing CLAHE dalam mengidentifikasi
W}crﬁﬁnﬂ pa;mnmm jagung secam aku;nl dan cfisien dengan penambihan modul

Penelitian ini bersifat deskriptif, korena bertujuan untuk membandingkan tingkat akurasi,
presisi, dan recall dalam identifikasi penyakit doun pada tsnaman jagung menggunakan
metode Convelutional Neural Network (CNN), Pendekatan vang digunakan adalah
kuantitatif, yakni sustu proses pengumpulan dats dalam bentuk angka yang kemudian
dianalisis untuk memperoleh temuan setelah proses pengujian dilakukan.

AL Metode Pengumpulan Data
Penelitian ini menggunakan data dar layanan penyedia data publik vang dapat diakses oleh
siapa saja untuk keperluan penelitian. Sumber datn vang digunakon berasal dam situs
www. kaggle.com, tepatnya dateset berjudul Corn or Maize Leal Disease Datasel yang
dikontribusikan oleh Smaranjit Ghose. Dataset im lerdin dari gambar ataug eitra digital daun



jagung dan telah digunakan dalam beberapa penelitian sebelumnya, seperti vang dilakukan
oleh [20] dalam penelitian berjudul Leaf fmage Identification: CNN with EfficientNer-BO and
ResNet-30 Used 1o Classified Corn Diseaye serta oleh [21] dalam penelitian fdentifiing Tvpes
af Corn Leaf Diseases with Deep Learning.Data yang digunakan dalam penelitian ini
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3.4, Alur Penelitian

Tahap studi literstur dilakukan dengan mengumpulkan dan menganalisis berbagai
referensi ilmiah yang relevan, baik dari jurnal. buku, maupun penelitian terdahulu. Kajian
ini difokuskan pada teori-teori mengenai pengolahan citra digital, jaringan konvolusional
(CNN). arsitektur ResNet.50, serta penerapan modul perhation seperti CBAM
(Convolutional Block Attention Module). Selain itw, literatur mengenai teknik
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peningkatan kualitas citra seperti CLAHE juga dipelajari untuk mendukung pemilihan
metode yang tepat.
b. Data Citra Daun
Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra daun jagung yang dikumpulkan
dari dataset publik atau hasil dokum, . Setiap citra mewakili salah satu dari

tlization [mmmﬂm kontra ion | -_-:_.'.'
e . 1..:--, H- .:.:.. ---: --.m_ml d‘[mt ﬂﬂw.

suntuk data pengujizn. Pembagian
ini bertujuan agar model dapat belajar secara efektif dari data pelatihan, dievaluasi
kinerjanya selama proses validasi, serta diuji kemampuannya pada data baru yang belum
pernah dilihat. Proses pembagian ini penting untuk memastikan model memiliki
kemampuan generalisast yang baik.
e. Pengujian (Skenario)
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Tahap pengujian dilakukan dengan menerapkan dun skenario untuk menganalisis
pengaruh penggunoan modul CBAM (Convolutional Block Attention Module) terhadap
performa model ResNet-50 dalam proses klasifikasi citra. Pada skenario pertama. model
ResNet-50 dimodifikasi dengan menambahkan modul CBAM dan menggunakan
optimizer Adam dengan pengaturan lesming rate tertentu untuk mempercepat proses
konvergensi dmmhgka&mﬂﬁiﬁlﬂ.puﬁn%ﬁedmgkan pada skenario kedua,
digunakan arsitektur dan modul yang sama. namun opfimizer diganti menjadi Stochastic
Gradient Descent (SGD), yang diliarapkan dapat membenkan pembaruan parameter yang
lebih halus dan menjnﬁ:ltknn kemampuan model dalam memfokuskan perhation pada
Elmﬁ!ﬂqmlmg dari citra. Hasil dari kedua skenario ini hmﬂﬂimqﬁhﬁmghn untuk
menilg sebemupa besar pengarub kombinas: ResMNet-30 dengan CBAM dan jenis
aphmﬁﬂl:ﬂiﬂup kinerpa model dalam melakukan klasifikasi citra M‘nah:mt
f. Hasil Data Train
Seteloh proses pelatihan selesai, hosil dari setiap skenario dianalisismeliputi nilai akurasi,
loss. waktu pelatiban, dan grafik konvergensi. Tahap ’uﬁhummwmk mengevaluasi
sejoubl mana modal mampu mﬁ:ﬂp&l[q&n pﬂhl'-.'M-.'M-l.ﬂﬁh dan bagaimana tingkat
kestabilan performanya selama proses pelatihan berlangsung.
g. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan metnk performa seperti akurasi, presisi, recall,
Fl-score, dan confusion matnx. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur kemampuszn
model datam mengklasifikasikan citra doun secara tepat pada masing-masing kelas. Hasil
evaluasi kemudian digunakan untuk menentukan model terbaik di antara dua skenario

vang lelah diuji.



4.1.

BAB IV
HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

FPengumpulan Data

Pada penelitian ini digunakan data sekunder yang diperoleh dari situs penyedia
datase! publik yang dapat diakses secarn bebas oleh siapa pun. Data yang
dimanfantkan berupa citra daun.embagian data yang digunakan dalam penelitian
ini, yang terdiciari tig subsel, yaitu data training, validation, dan testing. Dari
total 4.188 data, schanyak 2.932 datn atau 70% digunakan untuk proses training,
ity uhap pelatihan model agar mampu mengenﬂi_pnlam d:!lx Selanjutnys,
628 data atau 15% dialokasikan untuk validation, yang berfungsi iintuk menguji
performa mode! selama proses pelatihan dun mencegah overfitting. Sisanya, 628
datnmisﬁdigl.mkm untuk lesting, yaitu tahap evaluasi .uk\‘lirmnm:lai
kemampuan model dalam melakukan prediksi terhadap data baru yang belum
pemah dilibat sebelumnya. Pembagian ini dilskukan agsr model vang dihasilkan
memiliki kinerja yang optimal dan generalisasi yang hu&.jum\ mg,mmgnndung

ai kondisi penyakit, bersumber dari situs Kaggle dengan judul Com or Maize
uﬂmmmwmmwﬁhm pada tahun 2019
melalui toutan  hittps: www Lg_gg]c:l_:nny'_q_l_mwri1uhﬂs¢-mm-m-mmz1:-

leaf-disesse-datoset . Proses p:ngmnpu!nn data pada Corn or Maize Leaf Disease
Dataset dilakukan dalam kondisi lapangan secars alami. di mana daun jagung difoto
langsung di lingkungan pertanian tanpa pengaturan studio. Gambar-gambar diambil
dalam berbagai kondisi cahaya, sebagian menggunakan penczhayaan matahan
penuh yang menghasilkan bayangan dan pantulan cahava kuat, sementara sebagian

lainnya difoto pads kondisi teduh atsu mendung sehingga warma daun tampak lebih

30
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lembut. Posisi daun dalam dataset juga bervariasi: ada vang difoto langsung dan
atas. ada yang dipegang oleh tangan, dan ada pula vang diletakkan pada permukaan
datar. Variasi sudut pengambilan gambar cenderung  kecil, tetapi tetap
menunjukkan bahwa pengambilan data tidak dilakokan secara terstandar. Dar
kualitas don karakter resolusi gambar, besar kemungkinan perangkat yang
digunakan adalah kamera smartphone kelas menengah, yang umum digunakan
dalem pengumpulan datgset visual puﬂmhuﬁhpmgml_
Namun, prosés pengumpulan daia sepert ini berpolensi menghasilkan berbagai
m Bias W ﬂlp‘t' muncul karena ﬂﬂuel kemungkinan besar

Mﬂ. di megara terentu dengan kondisi mm don varietas
jagung yang berbeda dari kondisi Indonesia. Hal ini dapal menyebabkan model

bekerja baik pada data asli fetapi kurang akurat ketika digunakan dalam konteks
k}ml_ﬁijﬁu i‘_l;l, bias kamern juga mungkin teradi karena hserngmn jenis
perangkat yang digunakan, schingga model lebih sensitif terhadap kualitas kamera
tertentu. Variasi posisi dan latar belukang daun juga dapat memberikan bias
tamnbahian, terutams jika kelos penyakit tertentu lebiby sering muncul pada latar
belakang tertentu. Terakhir, dataset mungkin hanya mencakup jenis-jenis penyakit

tertentu vang umum di lokasi pengumpulan, schinggs tidak sepenuhnya mewakili
penyakit jagung yang deminan di wilayah lain. Semus bentuk bias ini perlu
diperhatikan dan diatasi melalni augmentasi data, penambahan data lokal, atan

teknik adaptasi domain agar model dapat bekerja secara lebih general dan akurat,
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Tabel 4.1 Jumlah Data Citra Daun

Blight 1146

Common Rust 1306

Grey Leaf Spor - 374

 Heattgll 1162

Dataset i juga telah digunakan dalam beberapa pmeii'ﬁm-m;ﬁm;am
oleh Sing *1“1. (2019) serta Geetharamani & J. (2019). Jumlals total itra yang
digunakan dalam penclitian ini sebanyak 4.188 gambar, yang dikatogorikan ke
dalam mt&rm terdiri atas satu kelas daun sehgmuﬂhmm i
terinfieksi penyakit, yaitu blight. common rust, dan grey leaf spot. Ringian jumiah

B o Tl

Pada tahap preprocessing, penelitian ini menggunakan metode Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) untuk meningkatkan kualitas visual
citra daun sebelum dilakukan proses pelatihan model. Teknik preprocessing
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) memiliki pengaruh
yang cukup penting ketika diterapkan pada dataset doun jagung seperti Corn or

Maize Leaf Disease Dataser, terutama karena dataset tersebut dikumpulkan dalam
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kondisi lapangan yang tidak terstandar. Pada dataset vang diambil dengan
pencahayaan alami, perbedsan intensitas cahava sering menyebabkan sebagian
gambar tampak terlalu gelap, terlalu terang, atauy memiliki kontras yang tidak
konsisten, Ketidakkonsistenan ini dapat membuat fitur penyakit seperti bercak,
perubahan warna, atau pola nekrosis menjadi kurang jelas. Dengan penggunaan
CLAHE, distnbusi pencahayaan pada citra menjadi lebih merata karena tekmk mi
meningkatkan kontras pada area lokal, bukan pada keseluruhan gambar. Hal ini
mmungkjrl.k.uq Mﬂ-—dnmﬂﬂﬂ'pﬁm doun tampil lebih jelas sehingga
Gumbar 4,1 dapat dilifat itra daun jagung yang belum melalui tabap preprocessing

o ormn | ool Tiap Keiohd

EY

Gombar 4.1 Contoh Citrn Doum Tnenne Sebelom Prepmeessing

Berdasurkan Gambar 4.1 langkah yang digunakan untuk preprocessing pada citra
daun adalash CLAHE. penerpan CLAHE dilakukan dengan menggunakan library
meﬂpﬁ'ﬁ:bﬁmﬁmm mana s:'.‘.up &.unm-l wamn (Red, Green,
Blue) diproses secara terpisal kemudian digabungkan kembali menjadi citra hasil
peningkntan kontras. Tahapan ini berfijuean agar fiter-fitur penting pada permukaan
daun, seperti pola tekstur dan bercak penyakit. menjadi lebih jelas dan mudah
dikenali oleh model ResMNet-50 maupun ResNet-50 yang dimodifikasi dengan
CBAM. Dengan demikian, CLAHE berperzn penting dalam membantu model

mengenali karakteristik penvakit secara lebih akurat dan meningkatkan performa
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klasifikasi secara keseluruhan. Proses transformasi pada eitra daun menggunakan

CLAHE dapat dilihat pada Gambar 4.2

CHmE oty oy Pt e T (2 m1 (sl o Proprcsme g

Gambar 4. 2Contoh Citra Dwon seelsh CLAHE

Pemodelan Model Convolutional Neural Network (CNN) dengan ResNet-50

Pada penelitian ini. model Convolutional Neural Network (CN) yang digunakan
‘memanfisatkan arsitektur ResNet-50 sebagai backbone wtamas untuk proses
chstraksi fitur. ResNet-50 dipilih karena merupakan salsh satu arsitekiur deep
convolutional neural network dengan strukiur residual yang tﬂd:nkhmnpu
mengotasi permasalahan vanishing gradient pada jaringan yang sangat dafam.
thlulml residual blocks, model dapat mempertahankan alimn gradien
secamn stabil selama proses pelatiban, sehingga memungkinksn pembelajaran
m;nmmul fitur yang lebih kompleks dan mendalam. Dlllm nofebook tersebut.
ResNet-50 diinisialisasi dengsn bobot pra-latih (pretrained) pada dataset ImageNet
apar model memiliki kemampuan swal dalam n:gh’géﬁa_]fi:'pola-puia visual dasar
sebelum dilakukan penvesunio febih ht@_.lthﬁdnpthnain citra penyakit daun
jagung. Lapissn  klasifikasi bawaon ResNet-30 kemudian dihilangkan dan
digantikan dengan lapisan baru yang disesuaikan dengan jumlah kelas penvakit,
schingps pendekatan transfer learning dapat dilakukan secara efektif proses
pemodelan juga dilakukan dengan menggunakan arsitektur ResNet-50 sebaga

transfer learning backbone dalam proses klasifikasi eitra. Model ResNet-50 dipilih
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karena memiliki kedalaman janngan vang cukup besar dan telah terbukb
menghasilkan representasi fitur yang kuat pada berbagai permasalahan klasifikasi
citra. ResNet-50 cocok untuk penelitian ini karena kemampuannya menghasilkan
representasi fitur yang fetap kuat bahkan pada citra yang tidak terstandar. seperti
foto yang diambil dan kamem smartphone dengan penczhayaan natural yang
bervariasi. Arsitekiur ini secara alami lebih mampu menghadapi noise, variasi
background, serta [J.qhdaan orientosi daun, yang merupakan karakter umum
dataset lapangan. Ketika dipadukan dengan modul CBAM, kemampuan model
dalam memperhatikan bagian penting pada daun menjadi senmkin baik sehingga
performa klssifikasinyg meningkat, khususnya unfuk membedakan penyakit
dengan pola visual mirip. Secars keseluruhan, karakteristik teknis ResNet-50,
kemampuannyn dalam feature representation. serta kecocokanmya dengan kondis:
dataset membuat arsitektur ini sangat layak digunakan dan mampo memberikan
hasil yang lebih stabil seria akurnt dibandingkan arsitekiur yang lebih dangkal atau
Arsitektur ResNet-50 yang digunakan pada penelitian ini memanfaatkan bobat
awal dari dataset ImageNet scbogai pengetahuan awal (pre-ined weights). Bagian
fully connected luver pada mode! asli dihilangkan dengan mengatur parameter
include_top=False, sehingga model dapal disesuaikan dengan jumiah kelas pada

dataset yong digunakan.Setelah lapisan utama ResMet-50, ditambahkan blok
CBAM (Convolutional Block Attention Module) yang berfungsi sebagai
mekanisme perhatian (attention mechanism) untuk meningkatkan fokus model
terhadap area penting pada citra. CBAM mengkombinasikan channel attention dan

spatial attention. sehingga model mampu memperkuat fitur yang relevan dan
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menckan fitur vang kurang signifikan. Selanjutnya. diterapkan Global Average
Pooling {GAP) untuk mereduksi dinensi fitur tanpa kehilangan informasi penting

yang telah diekstraksi oleh janingan konvolusional,

Lapisan selanjutnya ferdin dard beberapa lapisan Dense dan Dropout yang berfungsi
untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model serta mengurangi nisiko
overfitting. Lapisan Batch Normalization jiga ditambahkan di antara lapisan Dense
untuk menstabilkan distribusi data selama proses pelatihan dan mempercepat
konvergensi model. Lapisan akhir menggunakan fungsi akfivasi Sofimax. vang
menghasilkan probabilitas untuk setiap kelas berdasarkan jumiah total kelas yang
digunakan dalam penelitiam, yuitu empat kelas penyakit daun jagung.

Sebelum proses pelatihan, dilakukan thap fine-tuning dengan men
sebagian besar [apisan awal ResNet-50 dan hanya melatih Iapisan terakhir agar

mode! dapal menyesuaikan bobotnya terhadsp karakteristik data baru tanpa
kehilangan pengetahusn umum yang telsh dipe lajan dart ImageNet. Model
kemudian dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan Jeaming rate kecil
(le-4) dan Joss function sparse eategonical cross-entropy, serta meink evaluasi
accuracy, Selain itu, digunskan callback EarlyStopping untuk menghentikan
pelatihon secara otomatis apahila validation loss tidak menunjukkan peningkatan
setelah beberapa epoch, guna menceguh overfitting dan menjaga performa model

tetap optimal.

FPenerapan Modul CBAM (Convolutional Block Attention Module)
Penerapan Convolutional Block Attention Module (CBAM) pada penelitizn ini

bertujuan untuk meningkatkan kemampuan mode] ResNet-50 dalam mengekstraksi
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fitur penting dari citra penyakit daun jagunpg. CBAM menspakan mekanisme
attention nngan dan modular vang dapat dengan mudah diintegrasikan ke dalam
arsitektur convolutional neural network (CWN) tanpa menambah beban komputasi
yang signifikan. Secara umum, CBAM bekerja dengan menambahkan dua tahap
perhatian, vaitu Channel Attention dan Spatial Attention, untuk memperkuat
representasi fitur pada dua dimensi yang berbeda. Tahap pertama adalah Channel
Attention Module, yang berfungs) uniuk mlguimmﬁ'km saluran {channel) fitur
mana yang paling berkontribus: terhadap hasil klasifikasi. Modul ini menerima
tensor fitur ketuaran dori ResNet-50, kemudian melakukan operast Global Average
ﬁﬂﬁgdm Gilobal Max Pooling secara paralel untuk mengekstraksi konteks global
dlari tiap suluran. Kedua hasil pooling tersebut kemudian dilewatkan mélalui shared
mulfi-layer perceptron (MLP), dan hasilnya digabungkan menggunakan fings:
aktivasi sigmoid untuk menghasilkan channel attention map. Peta ini kemudian
dikalikan secara elemen demi elemen dengan fitur masukan, sehingga saluran fitur
yang |ebih penting akan diberi bobot lebih besar Tahap berikutnya adalah Spatial
Attention Module, vang berfokus pada penentuan lnhuiapmﬂ'! (spatial location)
dari fitur penting pada citra. Modul ini mengambil keluaran dari tahap channel
attention dan melskukan average pgﬂhng seria mp:ding di sepanjang dimensi
saluran untuk menghasilkan dun peta fitur dua dimensi. Kedua pets ini kemudian
digabungkan dan dilewatkan melalui convelution Ing'.;ér dengan kemnel berukuran
T=T untuk menangksap informasi spasial dan area yang luas. Hasil akhimya adalah
spatial attenfion map yang juga dikalikan dengan fitur masukan, memungkinkan
maodel untuk memusatkan perhatian pada area citra yang paling relevan, seperti

bagian daun yang menunjukkan gejala penyakit.
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Integrasi CBAM ke dalam ResNet-50 dilakukan dengan menempatkan blok ini
setelah keluaran fitur utama dari backbone, sebelum proses Global Average
Pooling. Dengan posisi tersebut, CBAM berperan menyaring dan menonjolkan fitur
penting yang dihasilkan oleh lapisan konvolusional terdalam ResNet-50 sebelum
fitur tersebut diringkas dan diteruskan ke lapisan fully connected. Pendekatan ini
an model untuk membedakan pola-

hingga menghasilkan performa

"I!I
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Tabel 4. 2 Pembagian Data

Training 24932 TP
Falidation 628 15%
Testing [k 15%

Tahel 4.2 menunjukkan pembagian data yang digunakan dalam penelitian ini, yang
terdiri dani tiga subset, ymitu data rraining. validation, dan testing. Dan total 4_188
data, sebanyak 2.932 data atau 70% digunakan untuk proses fraining, yaitu tahap
pelatihan model agar mampu mengenali pola pada data. Selanjuinys. 628 dataatau
15%; dialokasikan untuk validution, yang berfungsi untuk menguiji performa model
selama proses pelatihan dan mencegah overfiting. Sisanya, 628 data atau 15%
digunakan untuk sestimg, yaitu tahap evaluasi akhir guna menilal kemampuan model
dalam melakukan prediksi \erhadap data baru yamg belum pernah dilihat
sebehumnya. Pembagian ini dilakukan ngar mode! yang dihasilkan memiliki kinerja
yang optimal dan generalisasi vang baik. Pada kisus ini. EarlyStopping diatur
dengan patience=5, artinya jika u{ﬁmﬁ'upud.lhumm-nmt nilai vol loss tidak
membaik, pelatihan akan bertienti. Selan itu, opsi restore_best weights=True
memastikan bahwa setelah pelatihan dihentikan, model tidak menggunakan bobot
dari epoch terakhir, tetapi dikembalikan ke bobot terbaik yang pemah dicapoi
selama pelatihan. Dengan demikian, early stopping berfungsi sebagai mekanisme

perlindungan terhadap overfitting sekaligus menghemat waktu dan sumber daya



komputasi, sehingga model vang dihasilkan lebih optimal dan stabil pada data yang
belum pernah dilihat sebelumnya

4.6.  Skenarlo Penelitian
Rancangan skenario eksperimen yang terdini dari 19 konfigurasi (S1-519) untuk

mengevaluasi kinerja model berbasis ResNet dengan berbagai variasi metode
praproses dan arsitektur tambahan. Vari

ang diuji meliputi penggunaan

-- {AﬂﬂlchnSGD] serta nilal learning rate

menghasilkan kinerja terbaik, sekaligus mendukung analisis perbandingan yang
objektif dan terstruktur dalsm penelitian.
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Tabel 4. 3 Skenano Penelitian

41

g1 ResMet-30 Tanpa CBAM Adam 0,001
dan CLAHE

52 ResMet-30 Tanpa CBAM Adom 0.0001
dan CLAHE

S3 ResMet-50 Tanpa CHAM SGD 0.01
dan CLAHE

24 Reshict-50 Tanpa CBAM SGD 0,001
dan CLAHE

23 ResNet + CBAM Adam 0.00]

Sh ResNet + CHAM Adsm 0.0001

57 HesNet + CBAM SGD 0.01

S8 ReosMet + CHAM SGD 0001

89 ResNet + CLAHE Adam 0.001

S0 ResMet + CLAHE Adam 0.000 1

TH) ResMet = CLAHE SGD (.01

s12 ResMet + CLAHE sGD .00

[ TE] ResMet + CBAM = Adam 0.00]
CLAHE

L1 E ResMet + CBAM + Adsm (.0001
CLAHE

515 ResNet - CBAM - SGD 0.01
CLAHE

Sla ResMet + CBAM - SGD 0.001
CLAHE

Amnalisis Hasil Klasifikasl

Pada penelitian ini, proses identifikasi penyakit daun jogung dilakukan dengan

pengpunaan modiul CBAM (Convolutional Block Attention Module) terhadap

performa model ResNet-50 dalam proses klasifikasi citra. Pada skenario pertama,

model ResNet-50 dimodifikasi dengan menambahkan modul CBAM dan

menggunakan optimizer Adam dengan pengaturan learning rate tertentu untuk



mempercepal proses konvergensi dan meningkatkan stabilitas  pembelajaran.
Sedangkan pada skenario kedua, digunakan arsitektur din modul yang sama,
namun optimizer diganti menjadi Stochastic Gradient Descent (SGD), Selain itu
penelitian ini juga menerapkan CLAHE pada ishap preprocessing untuk
meningkatkan kualitas ciri yang ditangkap model. Analisis dilakukan pada citra
daun jagung yang termasuk ke dalam empat kelas. yaitu Blight. Common Rust.
Gray Leaf Spot. dan Healthy. dengan tujuan untuk mengevaluasi kinerja model
dalam mengklasifikasikan jenis penvakit secary akt!'ﬂ:m;uinn hasil klasifikasi
dilakukan dengan mengukur tingkat kemampuan mode! dalam mendeteksi dan
‘membedakan setiap kelas berdasarkan confusion matrix sertn metrik evaluasi yang
melipiiti aceuracy. precision, recall, dan Fl-Score Setiap metrik faemberikan
gambarn menyeluruh mengenai kemampuan model. balk dari segi ketepatan
pm:l.itﬁ total maupun konsistensi model dalam mengenali setiap kelas.

Confusion matrix dimanfaatkan untuk melihat pola prediksi model secara lebih
ringi, terutama untuk mengetahui jumlah citra yang diklasifikasikan dengan benar
{True Positive / True Negative) serta kesalahan klasifikasi (False Positive / False
Negative) pada masing-masing kelas. Pada konteks Klasifikasi penyakit daun
jagung. True Positive (TP} menunjukkan jumlah citra daun yang terdeteksi dengan
benar sesuai label penyakitnyn. False Positive (FP') menggambarkan kondisi di

mana medel memprediksi suatu citra sebagai salah satu kelas penyakit. padahal
label aslinya berbeda. Sedangkan False Negative (FN) menunjukkan kegapalan
model dalam mengenali citra yang seharusnys termasuk dalam kelas terentu. True
Negative (TN) menunjukkan eitra yang diprediksi benar sebagal kelas lain vang

sesual. Pengounann metrik fersebut membenkan dasar untuk memahami kelebihan
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dan keterbatasan model dalam mengenali gejals penyakit daun jagung. Misalnya.
nilai precision menunjukkan seberapa akurat mode] dalam membenkan prediksi
benar pada suatu kelas, sedangkan recall mengpgambarkan kemampuan model
dalam menangkap seluruh data yang benar-benar termasuk kelas tersebut.
Sementara itu, F|-Score menjadi ukuran keseimbangan kinerja antara precision dan

recall.

Hasil analisis ini selanjutnya digunskan untuk membandingkan dua skenario
pelatihan moded. yaitu penggunaan modul CBAM (Convelutional Block Attention
Moduile) ferhadap performa model ResNet-50 dalam proses klasifikasi citra dengan
optimizer Adam dan SGD serta pengaturan Leamning Rate, schingga dapat
diperoleh pemahaman mengenai sejouh mana pensmbahan modul perhatian
(attention mechanism) dan penerspan CLAHE pada citra dapat meningkatkan
performa klasifikasi secara signifikan. Temuan tersebut menjadi dasar dalam
‘meneniukan model terbaik vang mampu mendeteksi penyakit daun jagung secara
optimal, konsisten, dan akurat.

Analists Hasll Optimalzer Adam ResNet-50 Tanps CBAM dan CLAHE

Pada Cumbar 43 ‘memmjukkan perkembangan akurasi pelatihan (training) dan
akurasi validasi (validation) ferhadap jumlah epoch. Secara umum, akurasi
pelatihon mengalami peningkatan yang signifikan pada epoch awal, dan sekitar
0,78 hingga mendekati 0,95, kemudian meningkatl secara lebib stabil hingga
mencapai nilai di atas 0,96 pada epoch akhir. Pola serupa juga terlihat pada akurasi
validasi yang sejak awal berada pada nilai relatif tingg {sekitar 0.91) dan cenderung

meningkat seiring bertambahnya epoch, meskipun dengan beberapa fluktuasi kecil.
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Kedekatan nilai akurasi antara data pelatihan dan data validasi menunjukkan bahwa
yang signifikan, karena tidak terdapat kesenjangan besar antara kedua kurva.

mempelajan pola data tanpa indikasi overfitting atau underfitting yang kuat.

Dari model yang telah terbentuk, selanjutnya dilakukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix untuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada
setiap kelas.
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Pada Gambar 4.4 confusion matrx tersebut menggambarkan kinerja model

klasifikasi empat kelss, yoitu Bhght, Common Rust, Gray Leaf Spot. dan
fealiby, dengan membandingkon label aktual dbinlbel predilesi, Nilai diagonal
utaméa menanjukkan jumiah prediksi vang benar untuk masing-masing kelas. Kelas
Blight terklasifikasi dengan baik sebanyak 166 data, meskipun masih terdapat
Kkesalahan prediksi ke kelas Common_Rust (6 datn) dan Gray _Leaf Spot (3 data).
Kelus Ehm‘_mm menunjukkan performa yang sangat baik dengan 190 data
terklasifikosi benar, hanya sedikit kesalahan ke kelss Blight dan Healthy.
Semm itu, kelds Healthy hmhqsil__dipredj.hﬁi MWMn seluruh
173 data hmuhpuh diagonal utama. menunjukkan bahwa model sangat mampu
mengenali pola kelas ini.

Namun demikian, kelss Gray Leaf Spot menunjukkan tingkat kesalahan
klasifikasi yang relatif lebih tinggi dibandingkan kelas lainnyn. Dan total data kelas
ini, hamya 57 yang terklasifikasi dengan benar, sedangkan sebagian besar kesalahan
terjadi korens data Gray Leaf Spot diprediksi sebagai Blight (26 data) dan
Common_Rust (3 data). Pola ini mengindikasikan adanva kemiripan karakieristik

visual atau fitur antara kelas Gray_Leaf Spot dengan dua kelas penyakit lainnya.



sehingga mode! mengalami kesulitan dalam membedakannya secara konsisten.
Secara keseluruhan, confusion matrix ini menunjukkan bahwa model memiliki
performa vang sangat baik pada kelas Healthy dan Common_Rust, cukup baik pada
kelas Blight, namun masih memerlukan peningkatan pada kemampuan diskriminasi
terhadap kelas Gray_Leaf Spot.

155-'!— 19!}*5‘?4"1?3 E

a) Blight = = 0.8601

168427

b} Common_Rust = =0.9548

1m1
c) Grey Leaf Spot = = (.9194

173
17342

d) Healthy = - =0.9886
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3. Recall
Recall adalah perbandingan antara jumlah true positive dengan jumlah true
pasitive ditambahkan false negative. Recall mengukur kemampuan model
dalam mengenali seluruh data aktual dari suatu kelas. Nilai recall juga
dihitung untuk setiap kelas dari confusion matrix.

166

a) Blight =

Kelas Common Rust:

a) PrecissionCR = %.: 0.9548

b} RecalllR = ——

= 09845

- 0939 _ ;
:‘j FIEH—E x ﬁ—ﬂ.‘lﬂg
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Kelas Grey Leaf Spot:
a) PrecissionGLS = 2 = 0.9194

b) RecallGLS = —— = 0.6628

5T+29

06084
e) FIGLS =2 » —— =12 » 03855 =0.7710

st (kiri}, terlihat bahwa akurasi data pel

model mampu melakukan gene lisasi d ngan baik t dop dota yang tidak dilatih,
serta tidak menunjukkan indikasi overfitting yang signifikan.
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Cambar 4 6 Plot Confusion Metns Opumizer Adum - [ caming Rate 104
Pada Gambar 4.6 memperlikatkan performa model klasifikasi dalam membedakan
empat kelns penvakit daun jagung, yaitu Blight. Common Rust, Gray Leaf Spot.
serta kelas Healthy. Diagonal utama matriks memunjukkan jumlah prediksi yang
tepat untuk setiap kelas. Terlihat bahwa model memiliki tingkat akurasi tinggi pada
kelas Common Rust (191 benar) dan Healthy { 1 73 benar), vang menondakan bahwa
fitur \-lstlll.pqdl.kﬂlun kelas ini dapat dikenali dengan baik oleh model. Demikian
pula pada kelas Blight, mode] berhasil mengklasifikasikan !ﬂﬁu_ﬂmn benar,

meskipun masih lerdapat sejumiah kecil kesalahan prediksi ke kelas lain.

Namun, kesalahan klasifikas: {ﬂﬂiﬂgﬂnﬂl] Juga terlibat, terutama pada kelas Gray
Leaf Spot, dengan 11 citra salah diklasifiknsikan sebagai Blight dan 3 citra menjad
Commen Rust. Hal ini ‘menunjukkan adanya tumpang tindih fitur antar kelas
penvakil vang memiliki pola visual serupa. Sementara itu, kelas Healthy tidak
mengalami salah klasifikasi sama sekali, menunjukkan tingkat separabilitas fitur
yang sangal batk untuk kelas tersebut. Secara keseluruhan, eonfusion matrix ini

menegaskan bahwa model bekerja cukup efektif, namun masih terdapat roang
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peningkatan terutama pada pemisahan karakteristik antara penvakit daun yang
memiliki kemiripan morfologis,

I Selanjutnya dilakukan perhitungan manusl akurasi, presisi, racall, dan F1-

3. Recall
Recall adalsh perbandingan antara jumlah true positive dengan jumlah true
positive ditambahkan false negative. Recall mengukur kemampuan model
dalam mengenali seluruh data aktual dari suatu kelas. Nilai recall juga
dihitung untuk setiap kelas dari confusion matrix.



a) Blight = 1;:: = 0015

b) Common Rust = % = 0.990

.
¢) Grey Leaf Spot = — == 0837

d) Healthy = —— = 1.000

4. Fl-Score
Rﬂ‘-’a—mtﬂ narmanis - ‘ Hihiiuidi.glmhnmk

Kelas Grey Leafl Spot:

i ;
a) PrecissionGLS = —— = (.8571

i 0.8372

b) RecallGLS =

¢) FIGLS =2 = 0.7178 = 0.8471
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Kelas Healthy:

173
17340

a) PrecissionH! = = 1000

173

b) RecallHL = -

= 1L.000

2 LA
¢) FIHL =2 x = 1000

472  Analasis Hasil Stochastic Gradient Descent (SGD) ResNet-50 Tanps CBAM dan CLAHE

ﬂ-:lﬂ:lnr#.?l’hj:hk_nrni&m Loss Optimizer SGD + Learning Ritee |e-2
Sedangkan poda grafik loss, terlihat penurunan signifikan pada epoch awal,
terutama pada kurva data latih yang turun tajam dari sekitar 0,46 menjadi sekitar
0,20 setelah beberapa epoch. Loss validasi juga menunjukkan tren yang relatif stabil

pada rentang 0, 15-0,20 dengan sedikit Auktuasi. Pala penurunan loss yang paralel



antara data latih dan validasi menandakan bahwa model tidak mengalami
overfitting secara berarti, karena loss validasi tidak naik meskipun model semakin
dilatih. Secara keseluruhan, kedua grafik iml menggambarkan bahwa model
konvergen dengan baik dan memiliki kemampuan generalisasi yang solid terhadap

data klasifikasi penyakit daun jagung.

Dari model yang telah terbentuk. selamjutnya dilakukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrixuntuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada

setiap kelas.
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Pada Gambar 4.8 memmjukkan performa model dalam mengklasifikasikan empat
kelas pmyﬂil daun jagung. voitu Blight. Common' Rost, Gray Leaf Spot, dan
Healthy. Secara umum, model mampu mengidentifikas: setiap kelas dengan tingkat
akurasi yang tinggi. terlthat pada nilai diagonal utama vang mewakili prediksi
benar: 166 citra Blight, 189 citra Common Rusl. 60 citra Gray Leaf Spot, dan 171
citra pada kelas Healthy. Hal ini mengindikasikan bahwa karakteristik visual untuk
masing-masing kelas telah berhasil dipelsjan dengan baik oleh model, terutama

untuk kelss Common Ruost dan Healthy yang hampir tidak memiliki salah
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klasifikasi. membuktikan tingkat separabilitas fitur vang tinggi pada kedun kategori
tersebut,

Namun demikian, model masih memperlihatkan sejumlah kesalahan klasifikasi

yang perlu dicermati lebih lanjut. Kelas Gray Leaf Spot mengalami mis-klasifikasi
yang relatif lebih tinggi, dengan 26 citra salah dikenali sebagai Blight,

dengan total seluruh data pada confusion matrix,

166+ 189+ 60+ 171 _ 5B6

2. Presisi



Rasio antars jumlah true positive dengan jumiah true positive di _
false positive. Precision menunjukkan . md'mnﬂnhl:m
mengklasifikasikan suatu kelas dibandingkan dengan prediksi yang dibuat.
Nilai ini diambil untuk setiap kelas pada confusion matrix.

a) Blight = 2 = 0.8426

146+31

g_] Blight = mﬂﬂ,gm

168+

4. Fl-Score
Rata-rata harmonis dari precision dan recall. Nilai ini digunakan untuk
menyeimbangkan antara ketepatan prediksi (precision) dan kelengkapan prediksi
{recall), sehingga lebih objektif dalam menilai performa model, terutama pada data



57

Kelas Bhight:

168 _ o
a) PrecissionBlight = m—ﬂ.ﬂs‘la

166

b} RecallBlight = ——-

= 09379

¢) F1Blight =2 x 0.4464 = 0.8928
Kelas Common Rust:

a) sfcmﬂ'ﬂ = — — a0

akurasi validasi (validation accuracy) terhadap jumiah epoch. Terlihat bahwa
hingga melampaui 90%, kemudian mengalami kenaikan yang lebih stabil hingga
mencapai kisaran 93-94% pada epoch akhir. Pola serupa juga ditunjukkan oleh
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akurasi validasi vang sejak awal sudsh relatif tinggi (sekitar 91-92%) dan terus
meningkat hingga mencapai puncak mendekati 93%. Perbedaan antara akurasi
pelatihan dan validasi relatif kecil di hampir seluruh epoch, yang mengindikasikan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi vang baik serta tidak menunjukkan
gejala overfitting yang signifikan.

BTy

=

i

il e

dibandingkan training
ig berjalan efektif, di mana
PRGNS - - A ——
validasi. Secara keseluruhan, tren penurunan loss yang sejalan dengan peningkatan
akurasi menunjukkan bahwa model telsh mencapai konvergensi yang baik dan

loss. Kondisi ini mencerminkan proses optimasi ¥



Dari model vang telah terbentuk, selanjutnya dilakukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix uniuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada

setiap kelas.

Contusion Wairis
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Gambar 4. 10 Plot Confusion Meiris Optimazer SGD-+Loarming Rate Je-3:
Pada Gambar 410 menampilkan confusion matrix yang menggambarkan kinerja

model klasifikasi dalam membedakan empat kelas, yaitu Blight, Common Rust.
Gray _Leaf Spol. dan Healthy. Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah
prediksi vang benar untuk setisp kelas. Terliiat bahwa model mampu
mengklnsifikasikan data dengan sangat baik pada hnimfmun_m (190 dota
benar) din Healthy (172 data bet). serta cukup tinggi pada kelas Blight (168 data
benar}. Hal ini mengindikasikan bahwa mode! memiliki kemampuan diskriminasi
yang kuat terhadsp kamktenstik visual dari masing-mosing kelas tersebut.
khususnya untuk penyakit C nmmﬂn_Ruél dan kondisi daun Healthy.

Namun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi yang terlihat pada
nilai di luar diggonal. Kesalahan paling menonjol terjadi pada kelas
Gray Leaf Spot. di mana sebagian data salah diprediksi sebagai Blight (24

sampel). Hal ini menunjukkan adanya kemiripan fitur antara kedua kelas tersebut



yang berpotensi menyebabkan ambiguitas bagi model. Meskipun demikian. jumlah
kesalahan secara keseluruhan relatif kecil dibandingkan prediksi yang benar,
sehingga dapat disimpullkan bahwa model memiliki tingkat akurasi dan keandalan
yang tinggi. Pola ini memperkuat hasil evaluasi sebelumnya bahwa model tidak
hanys baik dalam pelatihan, tetapi juga konsisten dalam melakukan klasifikasi pada

Nilai ini diambil untuk setiap kelas pada confusion matrix.

a) Blight = —=2_ = 0.866

168+26

b} Common_Rust =

00 _
-=0979

1904

¢) Grey Leaf Spot = == 0.882




ol

d) Healthy = 2> =0.994

17241

3. Recall
Recall adalah perbandingan antara jumlah true positive dengan jumlah true
pasitive ditambahkan false negative. Recall mengukur kemampuan model
dalam mengenali seluruh data aktual dari suatu kelas. Nilai recall juga

e) Flﬂﬁﬂhl‘ =2 % 04105 = 0.9050
Kelas Common Rust:

190

a) PrecissionCR = S

=0.9794

b) RecallCR = -2 = 09845

190+3



¢) FICR =2 x 0.4910 = 0.9820
Kelas Grey Leaf Spot:

a) PrecissionGLS = % =08824

b) RecallGLS = == 06977

¢) F1GLS =2 x 03897 = 0.7794
Kelas Healthy:

“‘?ﬁ

=2 % 04971 = 0.9942

473 sil Optimalzer Adam ResNet-50 + CBAM

ate le-3
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mensntabian modal CBAM dan gk opimizer Adam

Gambar 4 .11 Plot Akurasi dan Loss Optimizer Adam + Learning Ratne [e-3



Pada Gambar 4.1 | menunjukkan grafik pertama (Loss Over Epochs), terlihat bahwa
nilai train foss (garis merah) dan validation loss (garis hijau) sama-sama menurun
seiring bertambahnya jumlah epoch. Hal ini menunjukkan bahwa model semakin
pelatihan maupun data validasi. Pada awal pelatihan, nilai foer cukup tingei. namun
secars berahop memurun dengan cept ingga
ke-20 hingga akhir. Perbedaon kecil antars train foss dan validation foss di akhir

stabil di nilad rendah sekitar epoch

si model seluma

n di atas 95%, yang menandakan bahwa mio
i m{ﬂh Mmmhﬂl I

Dari model yong tela
meuggmukmc:nuﬁmnumti:untnkmmgnmlm Ir.emnmpmk!.ﬂsiﬁkmipudn
setiap kelas.
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Pada Gambar 4.1 2menunjukkan confusion matrix yang menggambarkan performa
model dalam mengklasifikasikan empat kategori doun jagung. vaitu Blighe,
Commen Riest, Gray Leaf Spor, dsn Healthy, Matriks ini memperlihatkan
perbandingan antara label sebenarmya (tewe fubel) dan lobel hasil prediks) model
Ld-mﬂﬂm‘hbn‘}.ﬂan hasil yang ditunjukkan, model memiliki performa klasifikasi
yang sangat baik secara keseluruhan. Terlihat bahwa sébagian besar data berada
pada diagonal utama (dari kiri otas ke konan bawah), yang menandakan banyak
prediksi benar, Misalnya, dari total ssmpel kelss Common Rust, sebanyak 191
gambar diklasifikasikan dengan benar. hanya satu yang salsh. Kelas Healthy juga
diprediksi sempuma dengan 172 prediksi benar dan tanpa kesalahan. Untuk kelas
Blight. terdapat 159 prediksi benar, namun masith ada 16 kasus yang keliru
diklasifikasikan sebagai Gray Leaf Spor dan 2 kasus yang saloh sebagai Common
Rust. Sementara itu, kelas Gray Leaf Spot memiliki 80 prediksi benar. namun
terdapat 6 kasus yang salah diprediksi sebagai Blighe Secara keseluruhan, confusion
matrix ini menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi tinggi dengan

kesalahan klasifikasi yang relatif keeil. Kesalahan yang muncul umumnya terjadi
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antara kelas penyakit daun yang memiliki kemiripan visual, seperti antara Blight
dan Gray Leaf Spot, yang sering kali sulit dibedakan bahkan secara manual.

Selanjutnya dilakukan perhitungan manual akurasi, presisi, raacall, dan Fl-score

73

d) Healthy = —— = 1.0000

17340

3. Recall
positive ditambahkan false negative. Recall mengukur kemampuan model



dalam mengenali seluruh data aktual dari sustu kelas. Nilai recall juga
dihitung untuk setiap kelas dari confusion matrix.

a) Blight = ﬁfm =0.8983
b) Common_Rust = —— = 0.9896

¢) Grey Leaf Spot = —— = 0.9302

e) Rmﬂﬂ =

19142

- nerel
) FICR=2 x —=1098%

Kelas Grey Leaf Spot:

d) PrecissionGLS = —— = 0.8247




a7

2) RecallGLS = =0.9302

A
B0+6
07671
17549

) F1GLS=2 x =2 x 04372 = 08744

Kelas Healthy:

173
17340

d) PrecissionHl = = 1.000
173
173+40

e) RecallHL =

= 1.000

1y IIII‘I_ -11-—.-—-—- Il_
Gambar 4. 13 Plot Akumsi dar Lass Optimizer Adam + Leiming Ratas 16-4

Pada Gambar 4.13 menunjukkan grafik akurasi dan loss selama proses pelatihan
model menggunakan arsitektur ResNet-50 dengan penambahan modul CBAM serta
optimizer Adam Pada grafik akurasi. terlihat bahwa nilai train accuracy dan
validation accuracy sama-sama meningkat tajam pada awal epoch, kemudian stabil
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selelah sekitar epoch ke-10. Nilai akurasi pelatthan mencapal hampir 0,99,
sedangkan akurasi validasi stabil di kisaran 0,95 hingga 0,97, yang menunjukkan
balhwa model mampu mempelajari pola data dengon baik serta memiliki
kemampuan generalisasi yvang cukup tingm tanpa menunjukkan tanda overfitting
yang signifikan,

Sementara itu, grafik loss memperlihatkan baltwa nilai train loss dan validation loss
sama-sama mengalami penurunan seirng bertambahnya epoch. Nilai loss awal
yang tinggi {sekitar 2.0)) menurun secara konsisten hinggs mencapai di bawah 0.8
pada data validasi, menandakan bahwa kesalahan prediksi model semakin kecil.
Meskipun terdapat sedikit fluktuasi pada validation loss di beberapa titik. tren
keseluruhan menunjukkan bahwa proses pelatihan berlangsung stabil dan model
berhasil mencapai konvergensi dengan baik. Secara keseluruhan, kedua grafik ini
menggambarkan bahwa penggunaan optimizer Adam mampu menghasilkan proses
pembelajaran yang efekiif. stabil. don akurat

Dari model yang telah terbentuk, selanjuinys dilskukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix untuk menganalisi  kemampuoan klasifikasi pada
setiap kelas
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Garnbar 4. 14 Plot Confusken Metrix Optimizer Adam + Learming Rate le—4



Pada Gamar 4.14 menunjukkan hasil evaluasi kinerja model kiasifikasi penyakit
daun jagung yang terdiri dari empat kelas, yaitu Blight, Common Rust, Gray Leaf

Spot, dan Healthy. Berdasarkan matriks tersebut, dapat dilihat bahwa model

memiliki tingkat ketepatan prediksi yang tinggi pada hampir semua kelas. Kelas
Blight berhasil dikenali dengan sangat baik, dengan 167 citra terklasifikasi benar

Menunjukkan seberapa banyak prediksi model yang benar dibandingkan
selurub true positive dari setiap kelas, kemudian dibagi dengan total seturub

data pada confusion matrix.
167 +189473+172 601 _
Accouracy = %29 —E—BSSS = 95.5%

2. Presisi



Rasio antara jumlah true positive dengan jumiah true positive ditambahkan
false positive. Precision menunjukkan seberspa tepat model dalam
mengklasifikasikan suatu kelas dibandingkan dengan prediksi yang dibuat.
Nilai ini diambil untuk setiap kelas pada confusion matrix.

167
167+16

a) Blight = =0912

b} Common_Rust =

4. Fl-Score
menyeimbangkan antara ketepatan prediksi (precision) dan kelengkapan
prediksi (recall). sehingga lebih objektif dalam menilai performa model,
terutama pada data yang tidak seimbang.
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Kelas Bhight:

2 X (0912 x 0.944)
FiBlight =—5 oo noay— = 0928

Kelas Common Rust;

2 x (0.984 x 0.979) _

PR =—%ssaz0979 ¥

2 x(1000x0.994) o
Pl == oo +0g98 D%

£ (SGD) ResNet-50 + CBAM
.

Giambar 4. 15 Plot Akurasi dan Loss Optimizer SGD + Learming Rutae le-3



Pada Gambar 4.15 menunjukkan hasil pelatihan model berupa grafik akurasi dan
loss terhadap jumlah epoch. Pada grafik akurasi, terlihat bahwa nilai akurasi
pelatihan (train accuracy) meningkat tajam sejak awal hingga mencapai sekitar
(1,98, sedangkan akurasi validasi (validation accuracy) jugn mengalami peningkatan
signifikan dan stabil di kisaran 0,93, Pola ini menunjukkan babwa model mampu
mempelajan pola data dengan baik serta memiliki kemampuan generalisasi yang
eukup baik karena pﬁrbudﬂa.n antarn akuras) pelatihan don validasi tidak terlalu
hesar. Sementara itu, pada grafik loss terlihat bahwa train loss menurun drastis dari
sekitar 1.5 hingga di bawah 0.1, dan validation loss juga mentrun hingga sekitar
02 meskipun mengalami sedikit flukiuasi pada bebempa epoch. Secara
keseluruhan, kedus grafik ini memperlihatkan bahwa proses pelafihan model
berfangsung efektif. model mencapai konvergensi dengan stabil, serta mampu
menjaga keseimbangan antara penurunan kesalshan prediksi pada data latih dan
kinerja pada data validas:.

Diari model yang telah terbentuk, selanjutnya dilakukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix untuk-menganalisi kemampuan klasifikasi pada
setiap kelas.
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Gambar 4. 16 Plot Confusion Metrix Optimizer SDG + Leaming Raie le-3
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Pada Gambar 4.16 menunjuldan confusion matrix hasil evalussi model klasifikasi
penyakil daun jagung menggunakan empat kelas, vaitu Blight, Contmon Rust, Gray
Leaf” Spor. don Healthy. Berdasarkan maimks tersebut, model menunjukkan
performa yang sangat baik dengan sebagian besar data berhasil diklasifikasikan
dengan benar. Kelas Sfight memiliki 159 prediksi benar dari total sampelnya,
dengan sedikit kesalahan klasifikasi ke kelas Common Rust (2 sampel) dan Gray

dengan keselurshan data uji. Nilai akumsi dihitung dengan menjumlahkan
seluruh true positive dari setiap kelas. kemudian dibagi dengan total sefuruh

data pada confusion matrix.

_ _ 15941914 B0+173 _ 603 _
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2. Presisi
Rasio antara jumlah true positive dengan jumlah true positive ditambahkan
false positive. Precision menunjukkan seberapa tepat model dalam
Nilai ini diambil untuk setiap kelas pada confusion matrix.

159
15947

ﬂﬂ@&: 0957

4. Fl-Score
Rata-rata harmonis dani precision dan recall. Nilai ini digunakan untuk
menyeimbangkan antars ketepatan prediksi (precision) dan kelengkapan
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prediksi (recall), sehingga lebih objektif dalam menilai performa model,
Kelas Blight:

2 % (D957 x 0.898)

FlBlight =—% ger 5 508

=0926

Kelas Common Rust:

2 x (0.825 x 0.930)
" 0825+ 0.930
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Pada Gambar 4.17 menunjukkan grafik akurasi model selama proses pelatihan
{Accuracy Over Epochs). Garis berwarns biru menggambarkan akurasi data
pelotihan (train sccuracy), sedangkan gans oranve menunjukkan skurasi data
validasi (validation accuracy). Pada awal pelatihan, akurasi model masih rendah
namun meningkat dengan cepat hingga sekitar epoch ke-10. Setelah itu, akurasi
pelatihan terus meningkat secara su;._‘:.lﬂ jﬁn-m__eu_:_l_]pﬂi hampir 100%, sementara
akurasi validasi juga meningkat tetapi cenderung berfluktuas: di sekitar 96%. Pola
ini mﬂmhnm mﬂh{q"{r dengan baik_dan memiliki kemampuan
Wﬂ?ﬁn yang mh‘&hil‘,mk]pun terdapat sedikit perbedann antara akurasi
peltihan dan validasi yang menandakan potensi overfitting ringan.

Gambar kedua memperlihatkan grafik loss model selama pelatihmn (Loss Over
Emch'}.[hi;mﬂnh menggambarkan loss data pelatthan {train Ins!.}.iaﬁmgk.m
ganis hijan menunjukkan loss data validasi (validation loss). Pada awal pelatihan,
kedun nili loss sangat tinggi, namun keduanys menumun wjam seiring
bertambahnya epoch. Loss pelatihan terus mmmm kuﬂ:n hingea
meskipun lebih berflukiuasi di kisasran (.5. Tren ini menegaskan bahwa model
berhasil mempelajari pola data dengan batk. nﬁ:lnn-..s.elisih kecil antara loss
pelatihan dan validasi menunjukkan adanya sedikit perbedaan kemampuan model

antara data pelatihan dan data baru, vang masih dalam batas wajar.

Dan model yang telah terbentuk, selamjuinya dilakukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix untuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada

setiap kelas.
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Gambar 4.18 menunjukkan Confusion Matrix vang digunakan untuk mengevaluasi

kinerjs model klasifikasi penvakit daun jagung vang terdiri dari empat kelas, yaitu
Blight, Gammon Rust, Gray Leaf Spot, dan Healthy. Berdasarkan matriks tersebut,
model berhasil menpklasifikasikan sebagion besar citra denganbenar. Kelas Bliei
memilikl 168 ¢itm yang terklasifikasi dengan benar, dengan sedikit kesalahan pada
kelas Commaon Rust (4 citra) dan Gray Leaf Spos (5 citra). Kelas Commion Rust
menunjukkan performa sangat haik dengan 190 citra terklasifikasi benar don hanya
3 citra yang salah ke kelas Blight. Sementara itu, kelds Grap Leas Spot memiliki 73
prediksi benar, numun terdapat Whﬂﬂ klasifikasi lanmk 12 eitmn ke kelas
Blighr dan 1 citra ke kelas Comman Ruse. Untuk kelas Healshy. model menunjukkan
hasil sempurna dengan |73 ecitra terklasifikasi bepar tanpa kesalahon. Secara
keseluruhan, confusion matrix i mmnpﬁfl'ihaﬂm.n bahwa model memiliki akurasi

tinggi, terutama dalam mengenali kelas Common Rust dan Healthy. dengan sedikit

kesalahan pada kelas Gra Leaf Spor dan Blight.

Selanjutnya dilakukan perhitungan manual akurasi, presisi, macall. dan Fl-score

untuk mengetahui performa mode] secara keselruhan,



T8

. Akurasi

Menunjukkan seberapa banyak prediksi model yang benar dibandingkan
dengan keseluruhan data uji. Nilai akurasi dihitung dengan menjumlahkan
seluruh true positive dari setiap kelas, kemudian dibagi dengan total seluruh
data pada confusion matrix,

169 +1904 73+
Acei =

Blight :i =0918

it m : ,D,‘}H

dafam mengenali seluruh data aktual dari suatu kelas. Nilai recall juga
dihitung untuk setiap kelas dari confusion matrix.
a) Blight = -2 = 0,949

168+%

190

T 0.984

b) Common_Rust =
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¢) Grey Leaf Spot = —“—= 0.848

d) Healthy = = 1.0000

17340

4. Fl-Score

Rata-rata harmonis dari precision dan recall. Nilai ini digunakan untuk
menyeimbangkan antara ketepatan prediksi (precision) dan kelengkapan

4.7.5  Analisis Hasll Optimalzer Adam ResNet-50 + CLAHE

8. Learning Rate le-3
Pada Gambar 4.19 terlihat bahwa akurasi data latih meningkat secara konsisten

sejak epoch awal, dari sekitar (0,85 hingga mendekati 0.98 pada epoch-epoch akhir.
Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola pada data latih dengan
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sangat baik seiring bertambahnya iterasi pelatihan. Akurasi validosi juga
menunjukkan tren peningkatan yang relatif stabil, meskipun terdapat fluktuasi kecil
di beberupa epoch. Kesenjangan antara skurasi pelatiban: dan validesi yang relatif
dan tidak mengalami overfirting yang signifikan.

latih, tetapi juga numpummmutahmknnkmerjaymghi‘tputn data yang tidak
dilihat sebelumnya. Secarn keseluruhan, pola ini mengindikasikan konvergensi
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Dari model vang telah terbentuk, selanjutnya dilakukan evaluasi lanjutan

menggunakan confusion metrix uniuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada

setiap kelas.

Confushon Matres
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ﬂqﬁi-ﬂ 20 Plot Confusion Metriy Optimizer Adam + Leormng Rate 1g-1
Daopat dilihat pada Gambar 420 bahws model memiliki tingkat ketepatan yang

tingg: dalam mengklasifikasikan sebagian besar Ldﬂi, K‘ﬂlﬂ: Blight berhasil
diprediksi dengan benar sebanyak 164 sampel, meskipun masih terdapat kesalahan
klastfikasi ke kelas Common Rust (3 sampel) dan Gray Leaf Spot (10 sampel).
Kelas Common_Rust menunjukkan performa yang sangat baik dengan 192 prediksi
benar dan hanya | sampel yang salah diklssifikasikan sebagai Blight. Untuk kelas
Gray Leaf Spot, sebanyuk 73 sampel berhasil dikenali dengan benar, sementara
sebapgian kecil masih tertukar dengan Blight (9 sampel) dan Common Rust (4
sampel), yang mengindikasikan adanya kemiripan kamktenstik visual antar kelas

tersebut.
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Kelas Healthy menunjukkan performa yang sangat stabil dengan |71 prediksi benar
dan hanya 2 kesalahan klasifikasi ke kelas Common_Rust, sementara tidak ada
sampel yang salah diprediksi sebagai Blight atau Gray_Leaf Spot. Dominasi nilai
diklasifikasikan secara tepat, mencerminkan kinerja model yang baik secara
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Ciamibar 4.22 Plot Confiusion Metrix Optimizer Adam + Leaming Rate 4

Pada Gambar 4.22 merupakan confusion matix yang diginakan untuk
‘mengevahmsi kinerja suatu model klasifikasi dalsm mengidentifikasi empat kelas
kondist tanaman, yaitu Blight, Common Rust, Gray ]_el.fﬁput. lhnHuiﬂty Sumbu
vertikal menunjukkan label sehenarmyn (true label), sedangkan sumba horizontal
menunjukkan labe! hasil prediksi model (predicted label). Nilai pada diagonal
utama merepresentasikan jumlah prediksi yang benar untuk masing-masing kelas,
sementara nilai di luar diagonal meminjukkan kesalahan Klasifikasi, Dari matriks
tersebut terlihat bahwa model memiliki tingkat prediksi yang tinggi pada kelas
Common Rust (192 data terklasifikasi dengan benar) dan Healthy (171 data
terklasifikasi dengan benar), yang mengindikasikan kemampuan model yang sangat
baik dalam mengenali kedus kondisi tersebul.

Nomun demikian, masth terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas Blight
dan Gray Leaf Spotl. Sebanyak |4 datn Blight salah diprediks: sebagai Gray Leaf
Spot, dan 12 data Gray Leaf Spot salah diprediksi sebagai Blight, yang
menunjukkan adanya kemiripan kamktenstik visual antara kedun penyakit tersebut

sehingga menyulitkan model dalam membedskannya secara konsisten. Meskipun
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demikian, secara keseluruhan distribusi nilai pada matriks kebingungan ini
menunjukkan bahwa model memiliki performa yang relatif baik dan stabil, dengan
tingkat kesalahan yang rendah serta dominasi prediksi benar pada sebagian besar
kelas. Hal ini mengindikasikan bahwa model cukup andal untuk digunakan dalam
sistem klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra.

Gambar 4.23 Plot Akurasi dan Less Optimozer SGD + Leorming Katae [e-2
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Grafik Loss Over Epochs memperlihatkan tren penurunan nilai loss baik pada data
pelatihan maupun data validasi. Nilai training loss menurun secara konsisten dari
epach owal hingga akhir, vang menunjukkan proses optimasi model berjalan
efektif. Di sisi lain, validation loss juga mengalami penurunan meskipun dengan
fluktuasi kecil pada beberapa epoch tertentu. Pola ini menandakan bahwa model
tidak hanya semakin baik dalam meminimmlkan kesalahan pada data pelatthan,
tetapi juga tetap mempertahankan Kinerja yang baik pada data validasi. Secara
keseluruhan, kedun ‘grofik tersebul mengindikasikan bahwa proses pelatihan
berlangsung stabil, tanpa gejala overfitting yang sighifikan, serta:menghasilkan
maodel dengan performa yang baik dan reliabel.

Dl.l:i model yang telah terbentuk, selanjutnya diﬁkhﬁ_lﬁ evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix untuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada

setiap kelas,
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Gambar 424 Plot Confusion Metrnix Optimzzer 860 + Lenming Rate -2
Pada Gambar 4.24 confitsion matrix vang menunjukkan kinerja mode] klasifikasi

dalam mengidentifikasi empat kelas kondisi tanaman, yvaitu Blight, Common Rust,
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Gray Leaf Spot. dan Healthy. Nilal pada diagonal utama menunjukkan jumlah
prediksi yang benar untuk masing-masing kelas. di mana kelas Healthy memiliki
performa sempurna dengan seluruh dota (173) berhasil diklasifikasikan secar
benar. Kelas Common Rust juga menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tingm
dengan [N} data terprediksi benar, sementarn kelas Blight dan Gray Leaf Spot

masing-masing memiliki 159 dan 78 prediksi yang sesuai dengan label sebenarnya.

Di sis1 lain, kesalaban klasifikasi masih terlihal terutoms antara kefas Blight dan
Gray Leaf Spot. Sehanyuk 16 data Blight saluh dipredikst sebagai Gray Leat Spot.
dan. 7 data Groy Leaf Spot salah diprediksi sebagai Blight, yang mengindikasikan
adanya kemiripan karakteristik visual antara kedua jenis penyakit tersebut. Selain
it terdspat kesalahan kecil pada kelas Common Rust yang masing-miasing satu
dan dua dats salah diprediksi scbagai Blight dan Gray Leafl Spot. _ﬁam
kescluruhan, distribusi nilai pada matriks kebingungan ini menunjukkan bahwa
mode! memiliki performa klasifikasi yang sangat baik dengan tingkat kesalahan
yang relatif rendah. sehingga dapat dikatakan andal untuk #HWE sistem
deteksi penyakit tanaman berbisis citw.

s Lo
Pada Gombar 4.25 menunjukkan perkembangan akurasi pelatihan (training
accuracy ) dan akurasi validasi (validation accuracy) terhadap jumlah epoch. Terlihat

bahwa akurasi pelatihon meningkat secora konsisten dan nila awal sekitar 0,75
hingga mendekati 0,98 pada epoch akhir, yang mengindikasikon bahwa model
semakin mampu mempelajari pola dalam data pelatihan. Akurasi validasi juga
meningknt dengan cepat padn epoch awal dan kemudian relatif stabil di kisaran
(,95-0,96, meskipun terdapat fluktuasi kecil. Perbedaan yang tidak terlalu besar



antara akurasi pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik, dengan indikasi overfitting vang minimal
karena tidak tefadi penurunan akurasi validasi secara signifikan pada epoch-epoch

sy o B Lo o By

Kool v el A sensgalasts over it i ki i tebl bl
merepresentasikan data secara seimbang antara data pelatihan dan data validas:.
Dari model yang telah terbentuk, selanjutnya dilakukan evaluasi lanjutan
setiap kelas.
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Gambar 4 70 Plot Confission Metriy Optimizer SG1 * Leumning Rate -3
Pada Gambar 4.26 menampilkan confusion malrix yang digunakan untuk
mengevaliasi kinerja model klasifikasi empat kislas; vaitn Blight, Common_Rust,
Gray_Leaf Spot, dan Healthy. Baris merepresentasikan lobel sebenamnya (true
label), sedsnghkan kolom menunjukkan label hasil prediksi modsl Nilai pada
dingonal utama menunjukkan jumlsh prediksi yang benar untuk setiap kelas, yang
relstif tinggi pada selurub kategori, seperti Blight (166); Common_Rust (190),
Gray_Leaf Spot (69), dan Healthy (172). Hal ini méngindikasikan hahwa model
memiliki kemampuan klasifikasi yang baik secarn umum, dengan tingkat akurasi
Meskipun demikian, masih terdapat beberopa kesalahan klasifivasi vang terlibat
pada nilai di lvar diagonal. Kesalahan paling menonjol teradi pada kelas
Gray Leaf Spot yang cukup sering diprediksi sebagai Blight (16 kasus), sera
Blight yong sesekali diprediksi sebagai Gray Leal Spot (9 kasus). Hal ini
menunjukkan adanya kemiripan karokteristik visual antara kedua kelas tersebut
yang menyulitkan model dalam membedakannya secara konsisten. Sebaliknyn.

kelas Healthy menunjukkan tingkat kesalahan yang sangat rendah, menandakan



bahwa ciri-ciri kondisi sehat lebih mudah dikenali oleh model. Secara keseluruhan,
confusion matrix ini memberikan gambaran rinci mengenai kekuatan dan
kelemahan model, serta menjadi dasar penting untuk analisis lanjutan dan
peningkatan performa klasifikasi.

4.7.7  Analisis Hasll Optimalzer Adam ResNet-50 + CBAM + CLAHE

o Learning Rate le-3
Pada Gambar 4.27 o

Gambor 427 Plot Akurasi dan Loss Optimizer Adsm + Leamine Ratne 1e-3
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Grafik kedua menggambarkan perubahan nilai loss pelatihan dan loss validas
selama proses pelatihan. Loss pelatihan menuran secara tajam pada takap awal dan
terus berkurang secara bertahap hingga mencapai nilai yang rendah, menunjukkan
bahwa model semakin baik dalam meminimalkan kesalahan pada data pelatihan.
Loss validasi juga mengalami penurunan secara umum, meskipun berdupat
beberapa kenaikan lokal di tengah hingga akhir epoch, yang menandakan adanya
variasi performa pada data validasiy Namun, karena tren keseluruhan loss validasi
tetap menurun dan tidik meningkal secarn drastis, fal ini mengindikasikan bahwa
proses pelatihan berlangsung secarn stabil dan model tidak menunjukkan gejala
overfitting yong signifikan.

Dari model yang telah terbentuk. selanjutnya dilakukan evalussi lanjutan
menggunakan confusion metnx unfuk menganalisi  kemampunn kiasifikasi pada
setiap kelas.

Confusion Matrix

it

True Lkl -
Gray_Lesf_Spor Comman fuist

-5l

Heakhy

EII:'.|'T. En:r'T!l\:lﬂ_%'m -Tid'p’_'_Elh‘._Snﬂt Feathy
Pragicted Label

Ginmbar 4 28 Plot Confusion Metrix Optimirer Adam + Leornmg Rate 1e-3



Pada Gambar 4.28 menampilkan confusion matrix yang menggambarkan kinera
model klasifikasi terhadap empat kelas, yaitu Blight, Common Rust, Gray Leaf
Spot, dan Healthy. Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah prediksi yang
benar untuk setiap kelas. Terlithat bahwa model mampu mengklasifikasikan
sebagian besar data dengan tepat, khususnya pada kelas Common Rust (191 data
benar) dan Healthy (173 data benar). yang menunjukkan tingkat sensitivitas dan
ketepatan klasifikasi yung 5anggtj'ﬁnmi pada kedua kelas tersebut. Hal imi
mengindikasikan balvwa mew kelas-kelas tersebut dapat dipelajari
dmguulﬁika?eh mpdel,

Di sisi lain, kesalahan klasifikasi relatif kecil namun masih terliliat pada beberapa
kells,ma pada kelas Blight vung sebagian data bﬁﬁﬂ#ﬂﬂﬁﬁm Gray
lc:rngI:t'{'lﬁﬂuln'! dan dalam jumlah sangst keeil sebagai Common Emﬁl::s
Giray Leaf Spot juga menunjukkan beberapa kesalahan prediksi ke kelas Blight.

Poln ini mengindikasikan adanya kemiripan knrakleristik antar kelas tertentu yang
dﬁyﬁhabhn ambiguitas dalam proses klasifikasi. Hgkigmd:-mikiﬁn_ secam
keseluruhan confusion matrx. i menunjukkan performa model vang kuat dan
seimhang, dengan tingkat kesalshan yang rendah serta kemampuan generalisasi
yang baik pada sehagian hesar kelas

b. Leaming Rate le-4

Pada Gambar 4.29 menampilkan perkembangan akurasi pelatihan ({training
accurncy y don akurasi validasi {validation accuracy) terhadap jumliah epoch. Terlihat
bahwa pada fase awal pelatihan, kedua kurva akurasi meningkat secara signifikan,
yung menunjukkan bahwa model dengan cepat mempelajari pola dasar dari data.
Seiring bertambahnya epoch, akurasi pelatthan terus meningkat hingga mendekati
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nilai maksimum, sementara akurasi validasi cenderung stabil pada kisaran yang
sedikit lebih rendah. Perbedasan kecil antara akurasi pelatihan dan validasi
mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik.
meskipun terdapat fluktuasi minor pada akurasi validasi yang dapat disebabkan oleh

kemampuan belajar dari data pelatihan dan generalisasi terhadap data yang tidak
dilihat sebelumnya.



Dari model vang telah terbentuk, selanjutnya dilakukan evaluasi lanjutan
menggunakan confusion metrix uniuk menganalisi kemampuan klasifikasi pada

setiap kelas.

Confuson bt

A S hisk  Trep_iral T
Vreiphid Larbas

Gramsbar 4,30 Plog Confusion Metrix Optimizer Adam -+ Lenmming Rae Te—$
Pada Gumbar 4.30 menampilkan confusion mainix yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja suatu model klasifikasi dengan empat kelas, vaitu Blight,
Common Bust, Gray Leaf Spot, dan Healthy. Sumbu vertikal merepresentasikan
label sebenarnya (true label), sedangkan sumbu hnﬁzﬁﬁ' lﬁﬂﬁjukﬁm’]ﬂhel heasil
prediksi mode! (predicted label). Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah
prediksi yang benar untuk setiap kelas, yang relatif finggi pada seluruh kategori
imisalnya-167 untﬂklﬂﬁghi, 189 untuk Common Rust, ’_?iunh.l.k Gray Leaf Spot,
dan 172 untuk Healthy). Hﬂ i W'-baﬁwﬂ modal memiliki
kemampuan klasifikasi yang baik secara umum, dengan tingkat akurasi vang tinggi

pada masing-masing kelas.

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi yang tercermin

pada nilai di fuar diagonal. Kesalahan paling menonjol terjadi pada kelas Gray Leaf

Spot yang beberapa kali diprediksi sebagmi Blight, serta sebagian kecil sampel
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Blight yang diprediksi sebagai Gray Leaf Spot. Selain itu, terdapat kesalahan minor
pada kelas Common Rust vang sesekali diprediksi sebagai Blight. Sebaliknya, kelas
Healthy menunjukkan performa yang sangat baik dengan hampir tidak ada
kesalahan prediksi. Secara keseluruhan, confusion matrix ini menunjukkan bahwa

model memiliki sensitivitas dan spesifisitas vang tnggi, meskipun masih

- - - - L] = m = -

Gambar 4.31 Plot Akurnst dan Loss Ophimizer SGD + Learning Ratac fe-2



Gambar kedua memperlibatkan perubahan nilai loss pada data pelatihan dan validasi
selama proses pelatihan. Training loss mengalami penurunan yang konsisten seiring
bertambahnya epoch, menunjukkan bahwa kesalahan prediksi model pads dota latih
semakin berkurang. Validation loss juga menumm secara bertahap. meskipun
dengan variasi kecil, yang mencerminkan peningkatan performa model pada data
yang tidak dilatih secara langsung. Pola penurunan loss yang sejalon antara data
pelatihan dan validasi-menunjukkan bahwa proses optimasi berjalan dengan baik
dan model mampu mencapai konvergensi vong stabil tanpa indikasi overfitting yang
kuat.

Dari model vang telsh ferbentuk. selanjutnys dilakukan min_:asi lanjutan
menggunakan confusion metrix untuk menganalisi  kemampuan klasifikasi pada
setinp kelas:
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Gumbar 412 Plot Confusion Metrix Optomizer SGD + Learning Rate le-2
Pada Gambar 4.32 menampilkan confusion matrix yang digunakan untuk
mengevalussi kinerja model klasifikasi multikelas dalam mengidentifikasi empat
kategor kondisi tanaman, yaitu Blight, Common Rust, Gray Leaf Spol, dan Healthy,

Setinp baris merepresentasikan lobel aktual, sedangkan setiap kolom menunjukkan



L

label hasil prediksi model. Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah prediksi
yang benar untuk masing-masing kelas. Terlihat bahwa model memiliki tingkat
klasifikasi vang tinggi pada seluruh kelas, khususnya pada kelas Common Rust { 190
data benar), Healthy (173 data benar), dan Blight (168 data benar), yang
mengindikasikan kemampuan model yang baik dalam mengenali pola visval khas

dari masing-masing penyakit maupun kondisi sehat.

Namun demikian, masi térdapat séjumlah kesalahan klosifikasi yang relatif kecil,
terutama padd kelas Gray Leaf Spot dan Blight. Schagni contoh, beberapa sampel
Gray Leaf Spot salah diprediksi sebagai Blight, dan sebagian kecil data Blight keliru
diklasifikusikan sehagai Common Rust atau Gray Leaf Spot. Kesalahan ini dapat
disehabkan olch kemiripan karakteristik visual antsr penyakit daun, seperti pola
bercak dan perubahian warna. Secara keseluruhan, distribusi km-mﬁim
din d'nmﬁﬂnl diagonal menunjukkan bahwa model memiliki akumsi dan
‘konsistensi yang finggi. meskipun peningkatan lebih lafjul masih dimungkinkan
milabui penambahan data latih atau ekstraksi fitur yang lebih diskriminatif.
b. LearningRate 1e-3
Pada Gambar 433 menunjukkan perkembangan akurasi pelatihan (training
accuracy) dan akurast validasi (validation accuracy) Mjumlah epoch. Terlihat
bahwa akurasi pelatihan meningkat secara Wmepuch awal dan kemudian
cenderung stabil pada nilai tinggi, mendekati 0,98, Pola serupa juga ditunjukkan

oleh akurasi validasi vang berada pada kisaran 0.95-0,97, dengan fluktuasi yang
relatif kecil. Kedekatan milai antars akurasi pelatihan dan validasi mengindikasikan

bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data yang tidak
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dilatih, serta tidak menunjukkan gejala overfitting yang signifikan. Stabilitas ini
menandakan bahwa proses pembelajaran telah mencapai konvergensi yang optimal.

Rty it T v T o

B S — —
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Dari model yang telah terbentuk, selanjutnya dilskukan evaluasi lanjutan
setiap kelas.
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Garnhar 434 Plol Conflasion Metry Optimuzer SGI + Leaming Rate [e-3
Pada Gambar 4.34 ‘menunjukkan performa yang kuat secart keseluruhan dalam
mengidentifikasi empat katepori penyakil pada tanamen jaging. yaitu Bright,
Common_Rust, Gray Leaf Spot. dan Healthy. Disgonal utama matnks. vang
merepresentasikan prediksi benar (true positive), menunjukkan nilai yang tinggi
uniuk semun kelas. Secara khosus, kelas Common Rust dan Healthy mencapai
akurast yang sangat baik dengan masing-masing 191 dan472 instansi terklasifikasi
dm!gun bengr, serta hanya memifiki sedikit kosus salah Hﬁﬁkﬂsii Kolos Bright
jugs mencatat performa yang solid dengan 164 prediksi benar, meskipun terdapat
sejumiah kesalahan yang terutama terkonsentras: puhGn]r_Lcuf;Eput_
Namun, snalisis lebih lanjut mengimakapkan area yang memerlukan perbaikan,
terutama pada kelos Gray_Leaf Spot. Terdapat 12 sampe! Gray _Leaf Spot yang
salah diklasifikasikan sebagai Bright, serta satu sampel yang salah diklasifikasikan
sebagal Common_Rust, yang menunjukkan adanya tumpang tindih ciri atau
kebingungan model antara kelas-kelas tersebut. Selain itu, satu sampel Healthy
secara keliru ditdentifikasi sebagai Gray Leaf Spot, yang dapat menjadi perhatian

khusus dalam konteks aplikasi pertanian karena berpotens) menyebabkan tindakan
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yang tidak diperiukan pada tanaman yvang sehat. Secars keseluruhan, meskipun
model telah mencapai tingkat keandalan yang tinggi, upava kalibrasi lebih lanjut
diperlukan untuk mengurangi kesalahsn antar kelas penyakit, khususnya yang
melibatkan Gray Leaf Spol, guna meningkatkan presisi dan keskuratan sistem

disgnostik.

FPerbandingan Hasll Pengujian

Setelah dilakukannya serangkaian proses klasifikasi pengujian metode ResNet-50
dengan penambahan Preprocessing CLAHE dan modul CBAM serta beberapa
skenario denpan optimizer dan leaming rate yang berbeda, peniliti akan menyajikan
hasil pengujian masing- masing skenario penelitian yang tellah dilakukan yang
bertujuan untuk mengetahui seberapa bai kinerja susty model yang telah dibuat.
Berikut merupakan hasil pelastihan dan pengujian setisp skenario penelitian yang
dapat ditampilkan pada Tabel 4.4 sebagai herikut

Tabel 4. 4 Perbandingan Hasil Pengujian

81 Adom | 93.06% | 93.26% | 93000 | 9257
(001} "
ResNet-50
52 Adum | 95.07% | 95029 | §5.07% | 954
(0.0001) » 93,80%
583 SG0 93 6% | 93.30% | 93.le% | 9304
(0.01) i
54 sSGD 93 R0PL | 93.83% | 93m0R. | 936l
{0,001 ) "
85 |  ResNet-50 + Adom | 93.96% | W06 | 93.90% | 94%
CBAM (@:001)
S6 Adam | 94.91% | ME6E | 94.91% | 9487




1ot

100000 )
87 SGD G507 | 95.07% | 95.07% | 95.03 T
(0,01} e
58 SGD 94 75% | MAETH | 9475 | 94
{0,001 ) %
89 Adam F53%% | 95.36% | 95.3%% | 9536
{0001 .
ResMNet-50 +
CLAHE
510 Adnm 94,590 | HO2% | 94.59% | 94060
11, CHBEM ) " 95.07%
511 SGD 9539, | 95.61% | 953G | 95
{0L01)
512 SGD 4.91% | M5 [ 94.90% | 94857
T
513 Adam 93BT o 1% | 95.HETN | PEED
{00aL) )8
ResNet-50 +
CHAM+CLAHE
514 Admm F5.55% | 95.56% [95.55% | 9184
(0.0001) % e i
513 5GD 96.03% | %0030 [ S603% | 9599
(0L d
Sla SGD 05 195, | 9537% | 95304 | BS3E
{0.001) %

Tabel 44 berjudul™“Perbundingon Hasil Pengujian

" menyajikan hasil evaluas

performa model ResNet-50 yang dipadukan dengan preprocessing CLAHE dan

modul CBAM (Convolutional Block Attention Module)

Berdasarkan hasil

pengujian yang disajikan pada Tabel 51-816, dapat dianalisis bahwa vanasi

arsitektur model, optimizer, dan leaming rate memberikan pengoruh yang

signifikan terhadap kinerja klasifikasi. Pada skenano 51-54 yvang menggunakan

ResNet-50 tanpa penambahan modul, diperoleh rata-rata akurasi sebesar 93, 80%.
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Kombinasi optimizer Adam dengan learning rate 0.0001 (52) menunjukkan
performa terbatk pada kelompok ini dengan akurasi, presisi, recall, dan Fl-score
yang relatif seimbang di atas 95%, mengindikasikan bahwa penurunan leamning rate
mampu meningkatkan stabilitas pembelajaran dan generalisasi model dibandingkan

konfigurasi lainnya.

Pada skenario S5-58 yang mengintegrasikini ResNet-50 dengan modul CBAM,
terjadi peningkatan’ performa yang cukup konsisten. dengan rata-rata akurasi
mencapai 94,67%. Hal Wim babrorn mzkm perhatian (attention
mechanism) pads CBAM efektif dalam memperkuat fitur-fitur penting baik pada
dimenst kanal maupun spastal. Konfigurasi terbaik pada tdﬁnpak ini diperoleh
pada 87 dengan optimizer SGD dan learning rate 0.01, ¥

an, akurasi
95 07% dan Fl-score 95.03%. Temuan ini mengindikasikan h:ﬁh‘ﬂ'ﬂ.ﬁ.ﬂ.ﬂlpu
bekerja optimal tidak hanya dengan Adam, tetapi juga dengan SGD ketika lerning
rate disesuaikan secara tepat

Selanjuinya, pada skenario S9-S12 yang menerapkan ResNet-S0 dengan
preprocessing CLAHE, diperoleh rata-rata akurasi sebesar 95.07%, lebih tinggi
mnunjﬁi&kan bahwa CLAHE ;berpem efektif dolam memperbaki kontras citra
sehingga fitur visual menjadi lebib diskriminatif. Skenario 811 (SGID, learning rate
(1.01}) menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 95.39% dan F1-score 95.44%,
yang mencerminkan keseimbangan yang baik antam kemampuan deteksi kelas
positif dan negatif.Performa tertinggi dicopai pada skenario S13-516 yang
mengombinasikan ResNet-50, CBAM, dan CLAHE. dengan rata-rata akurasi

sebesar 93,71%. Kombinasi ini menunjukkan efek sinerpis antara pemingkatan
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kualitas citra melalui CLAHE dan penguatan representasi fitur melalui CBAM.
Skenario 815, yang menggunakan optimizer 8GD dengmn leaming rate (L01,
menghosilkan kinerja terbaik secara keseluruhan dengan akurasi 96.03% dan Fi-
score 95.99%. Secara keseluruhan, hasil im menegaskan bahwa mtegrasi modul
attention dun teknik preprocessing. serta pemilihan optimizer dan learming rate yang
tepat, berkontribusi signifikan dalam meminghatkan kinerja model klasifikasi
berbasis ResNet-50.

Perbandingan Hasll Penguflan Sebelum dan Sesudah CLAHE

Pada M'Lgﬂll sebelum hmﬂnh penerapan Muﬂqﬂq{lﬁkm adanya
peningkatan performa medel pada seluruh metrik evalunsi, yaitu akurasi, precision,
recall, dan Fl-score, Model ResNet-30 yang telah melalui tahap preprocessing
CLAHE memperoleh nilai performa yang lebih tinggi dibandingkan model tanpa
€I AHE. Hal ini mengindikasikan bahwa CLAHE mampu meningkatkan kualitas
wvisul citra dengan memperbaiki kontras lokal dan memperjelus tekstur penyakit

pﬂﬁdﬂuﬂ Jagung. Dapat dilihat pada Tabel 4.5

Tabel 4.5 P Performa ResNet-50 sebelum dan Sesudah CLAHE

CLAHE = 81 terbaik
ResNet-50 + CLAHE (59
terbaik)

Peningkatan performa yang konsisten pada seluruh metrik menunjukkan bahwa
CLAHE berperan penting dalam membantu proses ekstraksi fitur oleh model.
Dengan eitra yang memiliki kontras lebih baik. model dapat mengenali pola

penyakil secara lebih akurat. sehinpga kesaluhan klasifikasi dapat diminimalkan.
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Hasil ini mensgaskan bahwa preprocessing CLAHE memberikan kontribusi positif
terhadap kinerja mode] klasifikasi penyakit daun jagung.

Perbandingan Hasll Pengujian Scbelum dan Sesndah CBAM

Tabel 4.6 menyajikan perbandingan performa model ResNet-50 sebelum dan
sesudah penambshan modul Convelutional Block Attention Module (CBAM).
Berdasarkan hasil yang ditampilkan, penambahan CBAM memberikan peningkatan
yang relatif kecil pada metrik mm;jmwan dengan model dasar. Hal
ini menunjukkan bahwa CBAM secara individual belum memberikan peningkatan
yang signifikan terhadap performa klasifikasi

Tabel 4. 6 Perbandingan Performa RasNet-:ﬂﬂaﬁqn ﬁﬂﬁﬂdﬂh CBAM

ResNet-50 (Tunpa CBAM
g (13
ResNet-50 + CBAM (57
terbaik

hﬁﬂpﬂn demikian, CBAM memliki peran penting.ﬂlh-m-mmmﬂjﬂmn fokus
model terhadap area penting pada citra daun yang mengandung gejaka penyakit.
Modul perhatian ini membantu model mengurangi pengaruh latar belakang atau
area yamy tidak refevan Efektiviias CBAM. teribat) lebih optimal ketika
dikombinasikan dengan preprocessing CLAHE. yang secars bersama-sama
meningkatkan kualitas citra dan fokus perhatian model.

Perbandingan Hasil Pengujlan Optimizer Adam dan SGID
Tabel 4.7 perbandingan optimizer menunjukkan perbedaan performa model ketika

menggunakan optimizer Adam dan Stochastic Gradienl Descemt (SGD). Hasil

eksperimen memperlihatkan bahwa optimizer SGD mampu menghasilkan nilai
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akurasi tertinggi. sedangkan optimizer Adam menunjukkan performa yang stabil
pada metrik precision. Perbedaan ini mencerminkan karakteristik masing-masing

optimizer dalam proses optimasi parameter model.

Tabel 4. 7 Perbandingan Performa Cptimizer Adam dan SGD

Adam 513 0587 5"-5 10 D5.87 05.81
SGD s15 90.03 90.03 95.99
Optimizer Adam dikenal memiliki 'kmgmidapnf dalam menyesuaikan

learning rate, Sehingza proses pelatihan berlangsung lebih stabil dan cepat
konvergen. Sementara itu, optimizer SGD cenderung menghasilkan generalisasi
yang lﬂn’h baik pada bebempa skenario. Dleh.w Hu._jp;uq:i_lihm optimizer
menjadi fakior penting yang memengaruhi performa akhir model klasifikasi.

Perbandingan Hasll Pengujian Selurub Skenarlo
Tabel 4.8 total peningkatan performa membandingkan model baseline ResNet-50

dengon ‘model terhaik yang menggunakan kombinasi CLAHE, CBAM. dan
aptimizer terbaik, Hasil yang ditampilkan mnunjl_ﬁjﬁ'-iﬁyuj-ﬁinghm
performo  vang si.glniﬁkﬂn pada seluruh metrik evaluasi Pemingkatan ini
menegaskan bahwa kombinasi metode yang diusulkan mampu  mengatasi
keterbatasan model dasar dalam mengklasifikasikan penyakit daun jagung.

Tabel 4. § Peningkatan Performa dari Baseline ke Model TerbaikSecara

Baseline (ResNet-50 — 51

Kombinasi (ResNet-30 + CBAM +
CLAHE + 8GD — 815

Secara keseluruhan, peningkatan performa tersebut menunjukkan bahwa integrasi
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preprocessing CLAHE, modul CBAM. dan penmlihan optimizer yang tepat mampu
meningkatkan kualitas ekstraksi fitor sertn kemampuan diskriminatif model,
Dengan demikian, pendekatan vang divsulkan terbukti efektif dalam menghasilkan

model klasifikasi yang lebih akurat, stabil, dan andal.

Analisis Kombinasi Model Terbalk

Tabel 4.9 analisis dominasi metode mepunjukkan kontribusi masing-masing teknik
yang digunakan dalam  penelitian terhadap peniigkatan performa  model.
Berdasarkan hasil evaluasi, preprocessing CLAHE dam pemilihan optimizer
meniberikan dampak yang paling signifikan terhadap peningkatan kinerja model.
CLAHE berperan dalam meningkatkan kualitss citra. sedangkan optimizer
memengaruhi stabilitas dan konvergensi proses pelatiban.

Tabel 4. 9 Perbandingan Metode

Meningkatkan lualits

[CBaM Sedang Nieningzkatkan fokis réa penting

: q:ﬁﬂnw ' Tingm Mmlmuﬁﬁbilims&kum'ergmsi

Kombiast | Sangat Tingg | Meberkan performa terbalk

Sementara itu, modul CBAM memberikan kontribusi dalam meningkatkan fokus
perhatian model terhadap area penting pada citra, meskipun dampaknya lebih
optimal ketika dikombinasikan dengan metode lain. Secara keseluruhan, kombinasi
CLAHE, CBAM. dan optimizer merupakan pendekaton paling dominan dalam
meningkatkan performa model klasifikasi penyakit daun jsgung. sehingoa

menjawab tujuan penelitian dan revisi yang diberikan oleh dosen.
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BABY
PENUTUP

L.1. Kesimpulan

1. Berdasarkan hasil penclition don pembahasan yang telah dilakukan. dapat
disimpulkan bahwa penerapan metode Comvelutional Newral Network

3. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi ResNet-50 + CBAM +
CLAHE dengan optimizer SGD dan learning rate 0.01 menghasilkan
performa terbaik, dengan nilai akurasi sebesar 96,03%, precision 93.03%,
dan recall 95,03%. Nilai tersebut menunjukkan keseimbangan yang baik
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antara ketepatan dan kemampuan model dalam mendeteks penyakit daun
jagung. Dengan demikian, pendekatan yang diusulkan dalam penelitian ini
dapat dijadikan solusi vang efektif untuk mendukung proses identifikasi

1.2. Saran

g e ol Sk s, e

penyakit daun jagung. Peningkatan performa ini mengindikasikan bahwa
penerapan CBAM dan peningkatan kualitas citra menggunakan CLAHE
efektil dolam membantu model memfokuskan pembelajaran pada area

gejala penyakit yang relevan.
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