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INTISARI

Tomat {Solanum tycopersicum L.) merupakan komoditas hortikultura penting
di Indonesia, dengan budidaya yang luas dan berperan besar dalam pendapatan
petani. Serangan penyakit pada daun tomat dapat berdampak langsung terhadap
produktivitas dan kualitas tanaman. yang berpotensi menyebabkan kerugian
ekonomi serta fluktuasi harga. Penelitian ini menggunakan model YOLO! In-cls
untuk kiasifikasi penyakit doun tomat bmm.:.}tm dengan membandingkan lima
skenario augmentasi data yaitu non mitstion. sdvanced mixing sugmentation,
photometric nngmmi spatial transformations, dan all augmentation. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa penerapan teknik sugmentasi dapat meningkatkan
kinerja model, dengan wiﬂ.ﬁnmmﬂﬁnm memberikan hasi] terbaik. Akurasi
mencapai 0.987250, dengan precision dan recall masing-masing 0.994, berkat
Lemtekmkh dalam menangani 1mas:Mspﬂpmharsepem
fotasi dun pemotongan, yang relevan dalum pengklasifikasian penyakit yang
muneul dalam berbagai orientasi dsun. Sebaliknyn, photomettic augmentation
menunjukkan hasil terendah dengan akurusi 0, hﬁ:ﬂ rubahan
]Jmllﬂjﬂlll din kontras mengaburkan perbedaan M yang b
ang mirip, seperti Bacterial Spot yang salah ¢ 1sifikasil
eaf Corl Virus. Advonced mixing augmentation memberikan akurasi
[1.'9‘8!!]5, m precision dan recall yang tinggi (0.991). namun ‘beberapa
asi masih terjadi, seperti kebingungan antara Bacterial Spot dan
dluw'[:ﬁfﬂ'hﬂ Virus. Gabungan teknik angmentasi dalam all o n
nﬂfﬂghﬂmﬂmﬂm 0.981. dengan precision dan recall 6,987, mmzll
lebih rendah dibandingkan dengan spatial nmrsfnnmttm'fm nimenegaskan
hﬁh:uglmlasl berbasis transformasi geometris adalah yang paling efekti funtuk
tkan Kinerja modal YOLOI 1, sementarn pWﬁiuMﬂnn periu

duuﬁmh.uum agar tidak m.enggnngp‘ fitur disgnostik pada daun
ntasi dats, YOLO| |, klasifikasi penyakit, daun tomat.
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ABSTRACT

Tomato (Solanum lveopersicum L. ) is an important horticultural commodity
in Indonesiz, with significant cultivation and a key role in farmers’ income. Disease
attacks on tomato leaves can directly impact productivity and quality, leading to
economic losses and price fluctuations, This study applies the YOLO | In-cls model
for tomato leaf disease classification based on image datn, comparing five data
augmentalion scenarios is non-sugmentation, advanced mixing augmentation,
photomelric sugmentation, spatial mfn{mnnum and all sugmentation. The
results show that data augmentation i wies model performance, with spatial
transformations vielding, the best restlts. The 'HEIJIH.C}" reached 0987250, with
precision and recall of 0.994, d&m‘l‘n"ﬂt technique’s ability to handle geometric
variations like. rotation and ¢ro h ‘conirast, photometric augmentation
resulted in the lowest performance with an sccuracy of 095425, as changes in
lighting and contrast blurre nﬂ:!k visual dlffetmmhﬁm similar diseases,
sunhﬂfﬂlntmnl Spot misclassified as Yellow !_ﬂlfﬁ‘.'lﬂ' Virus. Advanced mixing

L. i nmmpmuﬁm 10 0.98015 with precision and recall of 0.991, but
sl m miselassifications like confusion bﬁm w{ﬁpol :J.m:l "r'EJInw
Leaf Curl Wirus. All augmentstion reached 0.981 ¢

recall of D.987, slightly lower than spatial transformations, s
Il'uﬂ, n@ﬁﬂn ion based on geometric tronsformations is most affe

sing YOLOI1 model performance, while photometric atgmentation .ﬂuld
be carefully controlled to avoid interfering with diagnostic fentures on ‘tomato
:ﬁ"'ﬂe

Keyrword: Im.p@mnmmn. YOLOII, disease ciassi_ﬁcg!jpn, tumatu.]ﬂ'_ﬂés.
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BAB 1

PENDAHULUAN

b e e,

; AT Eﬂ‘i pentm

Berdasarkan Badan Pusat Statistik (2024) [5], luas lahan budidaya tomat
Indonesia mencapai 58.782,74 hektar dengan total produksi 11.466.079,40 kuintal.
Potensi ini menopang ketahanan pangan dan kesejahtersan petani. Namun pada
minggu kedus tanggal 06 Januari 2025, harga tomat di Pasar Wonosari,
Bondowoso, naik 71,43% dari Rp 7.000 menjadi Rp 12.000 per kilogram [6].



I3

Kenaikan dipengaruhi permintaan, pasokan terbatas, biayva produksi meningkat,
dan tanaman terjangkit penyakit [6].

Kemajuan computer vision dan machine learning membuka peluang baru
untuk klasifikasi penyakit tanaman, dengan pendekstan deep leaming yvang
meningkatkan akurasi dan efisiensi [7]. Salabsatu model unggulan adalah YOLO1 1
{You Only Look Onee, versi 11 ;quﬁmm dalam klasifikasi objek [8].
YOLOI11 dmm.demhmqmmﬁkmmdm penyakit pada
daun tomat secara real-time, memungkinkan tindakan preventif segera [9]. Model
in efisien daam. mengalols da gambar besa dam variai;serta mengurang
hm'khsiﬁkusi yang sering terjadi pada pemer&mm.bﬂnn dalam
komﬁw don pencahaysan yang berbeda [ 10].

Augmentasi data berpenganuth signifikan pada performa klasifikasi penvakit
daun tomat menggunakan YOLOT [11]. Teknik ini membuat model lebih robust
terhadap variasi sudut pengumbilan. pencahayaan, dan posisi daun [12]. Dengan
memperbesar dataset secara virtual. augmentasi menumunkan nsiko overfitting
schigga model belaar pola penting, bukan sckadar menghafal [13]

Meskipun  YOLD dirancang untuk mulw-ﬁcﬁum penggunaannya
datam klasifikasi penyakit daun tomat tetap efekfif meskipun hanya ada single

object. YOLO mampu mnjfiﬁsiﬁkasikan u'lij'e.k tunggal dengan cepat dan akurat,
ideal untuk klasifikasi real-ime dengon menangani variasi gambar secara efisien
[ENSN10]. Teknologi klssifikasi penyakit daun tomat berbasis YOLOII
memanfastkan dataset paombar daun sehat dan terinfeksi vang diambil dengan

kamera atau drone. Gambar digunakan untuk melatih model agar efektif



mengklasifikasikan penyakit di lingkungan pertanian vang kompleks [14].
YOLOI] dengan askurasi tinggi membantu mengurangi kesalahan dalam
pengklasifikasian yang sering terjadi pada metode konvensional atau pemeriksaan
visual manusia yang rentan terhadap kondisi cuaca [15].

Penelitian sebelumnya, seperti yang dilakukan oleh Abdullah (2024) [16]
menggunakan YOLOVSs. untuk mﬂﬂmm _pndu doun tomat, berhasil
mencapai presisi 93.2 "o dan recall 903 %, nnmdnﬁﬁlw:nnknn mode! yang
berbeda dari YOLO1 1, yang memiliki keunggulan dalam klasifikasi; Sementara itu,
Lestari et al. (2024) [17] mengembangkan DenseNet-PSO yang menunjukkan
akuras) tnggi (97.39%), namun masil menggunakan teknik sugmentasi standar
yang terbatas. Hal inl menunjukkan bahwa teknik augmentasi men
seperti Advanced Mixing, Photometric, dan Spatial Transformations dapat
memberikan robusiness lebih tinggi dalam menghadapi variasi pencabayaan dan
mﬂmpm‘bdangd: dunia nyata,

Selain it .pﬂnelitiun Andi Nurdin et al. :Emnglmnm@ﬂhﬂ bahwa

penggunann Inception V3 dengan Transfer Learning dap: Pt pelatiliaii,

nmmﬁﬁ-m&hﬂfmmtﬂng yang Mmmmmgmkan performa

model. Penelitian yang chgﬂmhwﬂmjﬂi ‘ot

R

1 hyperparameter, seperti

learning rate dan ukuran hntch sertn pmhabilitﬁs dan kekuatan augmentasi, yang
penting untuk menghindan  overfitting atse  underfitting. dan  memastikan
generalization yang optimal. Dengan menggunakan YOLO! | dan augmentasi data
lanjutan, penelitian ini bertujuan untuk mengatasi kekurangan di penelitian
sehelumnya, serta meningkatkan performa model dalam mengklasifikasikan



penyakit pada doun tomat dengan robustness terhadap kondisi lapangan yang
-

12 Rumusan Masalah
Rumusan masalah yang akan dikaji pada penelitian ini yaitu :

I.SEiallhmajmpenmn ekn idxt[meﬂq]eugmuhim
lﬂﬂdﬂ' Yﬂ 8 :.-'. aITl I ok :

dengan kapasitas yang ada.
14 Tujuan Penelitian
Bagian ini memuat penjelasan mengenai tujuan penelitian -
I. Menganalisis pengaruh teknik augmentasi data terhadap performa model
YOLO!1 dalam mengklasifikasikan penyakit pada daun tomat.



2. Menilai teknik augmentasi data yang terbaik dalam meningkatkan kinerja
model YOLO11 dalam klasifikasi penyakit pada daun tomat.

3. Mengukur pengaruh strategi sugmentasi data terhadap ketahanan

{robustness) model YOLO1 1 dalam mengklasifikasikan penyakit pada daun

tomat di berbagai kondisi pencahayaan dan sudut pandang,

B pesii dalanll
Wobih cepat dans . ot

- L splikinss



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Fustaka

Penelitian Abdullah (2024) [16] mengembangkan model YOLOVSs untuk

yang lebih tinggi (97.39%) dibandingkan dengan DenseNet-121 (90.31%), ResNet-
101 (87.95%), dan InceptionV3 (91.69%). Keunggulannya adalah model yang lebih
efisien dengan parameter lebih sedikit, konvergensi lebih cepat. dan penggunaan
memori yang lebih sedikit. Mamun, kelemahannya adalah leknik augmentasi yang



kondisi di duniz nyata. Penelitian yang diajukan bertujuan untuk mengaiasi hal ini
dengan menggunakan augmentasi lanjutan vang lebih robust terhadap perubahan
pencahayaan dan posisi dalam deteksi penyakit.

Penetitian ke tiga oleh Kumar et al. (2024) [19] mengembangkan ensemble
model dengan Exponential Moving Avemge (EMA) dan Enhanced Weighted
Gradient Optimization {EWGD}_;M-‘W‘I penyakit pada daun tomat,
menggunakanmodel VGG-16 dan NASNet. Hasilnya menunjukkan akurasi 98.7%
dengan precision 97,9%, recall 98.6%. dan F1-score 98,7 Keunggulannya adalah
aleurasinya vang sangat tinggi dan penggunaan model ensemble untuk menangani
vanasi penyakit dengan efisien. Namon, kelemahannya adalah penggunaan
ensemble model yang kompleks, yong memeriukan lebih hanyak mhur dava
komputasi. Penelitian ini tidak menganalisis secara mendalam pengaruh
augmentasi data terhadap robustness model terhadap perubahan cahaya dan sudut

pandang. Penelitian yang disjukan bertujuan untuk menambahkan sugmentasi
lanjutan dan analisis terhadap robustness model &uhnm@idnli kondisi dunia
nyata yang lebih dinamis.

Penelitian oleh Marchel Adiss Pradana et al. (2023) [20] menggunakan

NN dengan arsitektur VGG16 untuk kissifikisi penyakit pada daun tomat. Hasil

penclitian menunjukkan akurasi pengujion 91% dan akurasi validasi 92%.
Keunggulannyn adalsh VGGL6 vang efisien untuk ekstraksi fitur, namun
performanya lebih rendah ketika diterspkan pada dataset yang lebih beragam.
Penelitian inl menggunakan augmentasi data standar {seperti normalisasi, rotasi,

dan flipping) yang terbatas, Penelitian yang diajukan dapat meningkatkan hasil ini



dengan menggunakan teknik augmentasi lanjutan yang lebih kompleks, seperti
Advaneed Mixing dan Photometric Augmentation, untuk memperbaiki robustness
model terhadap variasi di dunia nyata.

Penelitian Andi Nurdin et al. (2024) [18] mengaplikasikan CNN dengan
Inception V3 dan melakukan optimasi dengan tiga algontma optimizer (Adam,
SGD. RMSProp) untuk deteksi penyliit]ﬂd-ldm.mmL Hasil terbaik diperoleh
93 8%, dan F1- srmﬂ;mmyn adalah penggunan Imr.pnnn V3 dan
‘Transfer Learning yang mempercepat pelatihan model. Namun, penelitian ini lebih
hwﬂ:'i:mylh pemilihan model don optimizer, mmmg tuning
hyperparmmeter kurang mendalam. Penelitian yong diajukan Wﬂn
pendekatan ini dengan onalisis lebih mendalam tentang Parsmater tuning dan
menggunakan YOLO1I yang lebih efisien dalam deteksi real-time.

Penelitian oleh Tbnu Topan Adib Amrulloh et al. (2024) [21] menggunakan
YOLOWE dengan teknik data augmentasi seperti horizontal flipping. jittering scale.
dan ' random brightness unfuk  mendeteksi penyakit daun tebu. Hasiloya
menunjukkan peningkatan nilsi mAP dari 403% menjadi 50.5% setelah
augmentasi data. Keunggulannyn adalah augmentasi data yang memperkaya dataset
dan mengatasi overfitting. serta menmgkmkﬂ.n generalisast model. Namun, teknik
augmentasi vang digunakan terbatas pada flipping. scale jittering. dan brighiness,
yang masih bisa diperluas. Penelitian yang diajukan berencana untuk menggunakan

YOLOI] dengan augmentasi data lanjutan, seperti Advanced Mixing dan



Photometric Augmentation, untuk meningkatkan robusiness mode! terhadap variasi
pencahavaan dan kondisi dunia nyata,

Penelitian Theopilus Bayu Sasongko et al. (2023) [22] menggunakan CNN
dengan  Transfer Lesrning mengpunakan  MobileNet, EfficientNet.  dan
NASNetMobile untuk dataset kecil. Hasilnya menunjukkan pemingkatan akurasi
sebesar 0.03% hingg:'_ﬂ.i"}i: cﬁengutmmmdmn erase dan zoom range
augmentasi. Keunggulannya adalah penggunaan model ‘yang efisien dengan
parameter lebih sedikit, cocok untuk dataset kecil. Namun, kelemahannya adolah
mm sangnt Iceuﬂ;fjmg membatasi kemmu#unhﬂi belajar fitur
lehih kompleks. Penelition yang diajukan akan mengatasi bal ini dengan
I'MW m:;nmmu lebih kompleks, YOLOLI, dan mﬁﬂ mh
augmentasi terhadap kinerja model dalam kondisi yang lebih bervariasi.

‘Penelitian terakhir dan Sri Silpa Padmanabhuni et al. (2022) n'bmmunaka.n
G.KH dengan Meta-Leaming untuk sintesis data ll:hnur'm, yang nmghasulka.n
gambar sintetis dengan akurasi 99.20% untuk idgntim_ﬁyliit Keunggulannya
B ﬁﬁﬁmmEh:sllknn Mnﬂtﬂﬁi dengan lebih sedikit

Wmﬁmﬂ'ﬁmm serta menghasilkan gambar dengan
kualitas lebih tinggi menggunakan kemel filtering dan transformasi geometrik.
Kelemahannyn adalah proses ti‘niﬁiug dan pemhuatn.n gambar sintetis vang

membutuhkan banyak waktu dan sumber daya. Penelitan vang diajukan
menggunakan YOLOI! dengan augmentasi data lanjutan untuk meningkatkan
robustness model terhadap variasi pencahayzan dan sudut pandang. serta lebih

efisien dalam detekst real-time.



2.2 Keaslian Penelltian
Tabel 2.1 Matiks literatur review dan posisi penelitian
ANALISIS PENGARUH AUGMENTASI DATA UNTUK KLASIFIKASIPENYAKIT PADA DAUN TOMAT
MENGGUNAKAN MODEL YOLO! |
No | Judul Pen 1 Hasil | Ke dan Perbandingan
| A Deep-Learming-© | Abduliah Model YDLOVEs Keunggulan: Penclitian ini
Based Model for YOLDVSs mencapal mAP | Presisi 93,2 % dan menambahkan model
the Detection of 02.5%, recall 003 %G tinggi | YOLOI11 dengan
Diseased Tomato mengalahkan 141.5FPS augmentasi data
Leaves YOLOVS Kelemahan: menghasilkan
(89.6%) dan Ukuran model lebih | performa yang lebih
Faster R-CNN kecil dibundingkan baik
(773%) YOLOVS dan Faster
R-CNN, tetapi
mengorbankan
ukuran model yang
lebih besar pada
YOLOVS
2 Exploring Lestarietal. | DenseNet-PSO | DenseNetPSO | Keunggulan: Menggunokan teknik
DienseMet 1202402 dengon mencopai akurasi | Model lebih efisien | augmentasi vang lebih
architectures with optimasi lebih Hnggl dengan lebih sedikit | tahan terhadap
P50y efficient partikel swarm | (97.39%) parameter, lebih perubahan kondisi
tomato leaf disease untek fine- dibandmpgkan cepat dalam pencahayaan dan
detection tuning denpan model konvergensi. dan posisl, yang




arsitektur ﬁmﬁ penggunaan lebih meningkatkan
DenseMet -121 sedikit memon robustness model
(90.31%). Kelemahan: terhadap perubahan
RiesNei-101 Teknik augmentasi lingkungan yang lebih
(87 95%), dan masih bersifat luas.
Ineeptiony3 standar dan tidak
(91.69%). sepenuhnya cukup
unfuk menangani
kerumitan variasi
kondisi di dunia
mynia.

3 Improved Tomato | Kumar V., Ensemble Akurasi 98.7%, | Keunggulan: Tidak secara spesifik
Leaf Disease Senthil Kumar | Model dengan | precision 97.9%, | Akurasi sangat tinggi | menganalisis
Classification AL M., Priveen | Exponential recall 98.6%, FI- | (987" ), penggunaan | pengaruh jenis
through Adoptive | LR, etal, |Moving score 98, %% ensemble mode] augmentasi terhadap
Ensemble Models | (2024) Q1 Average untuk meningkatkan | robustness model
with Exponential (EMA) dan akurasi klosifikasi, terhadap perubahan
Moving Average Enhanced sangal cfisien cahaya, sudut
Fusion and Weighted Kelemahan: pandang, dan kondisi
Enhanced Ciradient Penggunaan lapangan
Weighted Gradient imizali ensemblemodel yang
Optimization (EWGO), lehih Kompleks,

menggunakan membutuhkan lebih
mode] VGG-16 banyak sumber daya
dan NASNet komputasivariasi

kondisi di dunia
myala.




Klasifikasi Marchel Adias | Convolutional | Akurasi Kelebihan: Penelitian ini hanya
Penyakit Tanaman | Pradana etal | Newral pengujian 91%6, | Arsitektur CNN menggunakan
Tomat (2023} Sinta § | Network akurasi validasi . | VGG16 yong dalam | sugmented data
Menggunakan (CNN) dengan | 92% dan efisien untuk standar (normalisasi
Metode architecture ekstraksi fitur dan beberapa teknik
Convolutional VGG16 Kelemahan: dasar seperti rotasi,
Neural Network Parforma lebih flipping).
(CNN) VGGG rendah pada dataset

yang lebih beragam

atsu di lapangan
Klasifikasi Andi Nurdin et | Convolutional | Akurast terbaik | Kelebiban: Kurang mendalam
Penyakit Daun ali(2024) Sinta | Neural menggunakan Penggunaan tentang tuning
Tomat Dengan -] Network Adam optimizer: | Inception V3 dan hyperparameter
Metode (CNN) dengan | 93.8%, Transfer Leammg
Convolutional Inception V3, | Precision: mempercepat
Neural Network optimasi G3.9%, Recall: pelatihan
Menggunokan dengan 3 jems | 93.8%, F1- Kekurnngm:
Arsitektur algoritma Score: 93.7% Penelitian ini lebih
Inception-V3 optimizer berfokus pada

(Adam, 8GD, pemilihan model dan
RMSProp) kimizer ferbaik

daripada eksplorasi

lebih mendalam

tentang tuning

hyperparameter
Evaluas: [bnu Topan YOLOvE Penmglkatan nilai | Kelebihan; Menggunakan
Augmentasi Data | Adib dengan data mAP dari 40.3% YOLOI | dengan




pada Deteksi Amrulloh, augmentasi memjadi:50.5% | Data augmentosi augmentasi data
Penyakit Doun Betha Nurina | {horizontal setelah memperkaya dataset | lanjutan yang lebih
Tebu dengan Sari, Tesa Mur | flipping, penggunaan don membantu model | kompleks seperti
YOLOvE Padilah (2024) | jittcrmg scale. | augmentss: date [ mengatasi overfitting | Advanced Mixing.
Sinta 4 random dan'meningkatkan Photometric
brightness) generalisasi Augmentation, dan
Kekurangan: Spatial
Augmentasi data Transformations, yang
tertatas pada teknik | memberikan
flipping, scale robustness lebih inggi
Jittering, don terhadap variosi
brightness saja, pencahayaan, sudut
mungkm perlu pandang, dan kondisi
eksplorasi teknik lain | dunia nyata,
Analisis Efek Theopilus CNN dengan Peningkatan Kelebihan: Menambahkan
Augmentasi Bayu Transfer akurasi antara Penggunaan Transfer | augmentasi yang lebih
Dataset dan Fine | Sasongko, Learning 0.03% hingga Learning dengun kompleks yang lebih
Tune pada Haryoko, Agit | menggunakon | 0.1% setelah muodel MobileNet. tahan terhadap variasi
Algoritma Pre- Amrullah MobileNet. penerapan EfficientNet, dan dunia nyata,
Trained {2023) Sinta 2 | EfficientNet, | mndom enise NASNetMobile yang | menggunakan
Convolutional dan dan zoom range | memiliks parmmeter | YOLOL1 dan
Meural Network NASNetMobile | augmentusi. sedikit dan lebih menambahlan
(CNN) untuk dataset efisien untuk dataset | analisis terhadap
kecil, Fine- kecil pengaruh augmentasi
tuming dan Kekurangan: data terhadap kinerja
augmentasi Dutaset yang model dalam kondisi
dataset digunakan sangat yang lebih dinsmis

digunakan

kecil, vang mungkin

dan bervanasi.




uniuk membatasi
meningkatkan kemampuan model
performa: untuk befajar fitur
model wang lebth kompleks
Synthetic Data Sri Silpa Generative Meta-Leaming | Kelehihan; GAN dengan Meta-
Augmentation of | Padmanabluni, | Adversarial GAN Meta-Leamning GAN | Learning untuk
Tomato Plant Leaf | Pradeepini Network menghasilkan menghasilkan data menghasilkan data
using Meta Gern (2022) | (GAN) dengan | gambar simtetis | sintetis dengan lebih | sintetis dan
Intelligent o Meta-Learning | dengan akurasi | sedikit noise meningkatkan kualitas
Generative untuk sintesis | 99.20% untuk dibandingkan GAN | gambar dengan lebih
Adversarial data daun identifikasi tradisional. sedikit noise, tetapi
Network: Milgan tomat penyakit, Menghasilkun menggunakan mode!
melampaui gambar dengan lebih kompleks dan
model-model kualitas lebib tingei | waktu pelatihan lebih
tradisional menggunikan kernel | lama. Penelitian yang
seperti CNN afau | filtering dan teknik | diajukan
GAN standar tramsformas menggunakan
geometrik YOLO!! dengan
Kekurangamn: pugmentasi data
Proses training dan lanjutan yang lebih
pembuatan gambar robust terhadap
sintetis masih variasi kondisi
membutuhkan waktu | lapangan seperti
dan sumber daya penciahayaan dan
yang besar sudul pandang.

Sowrce: Author (2007). Gunakan style Citation for Table AMIKOM




23 Landasan Teorl

Landasan teori adalah kerangka konseptual yang menghimpun konsep,
teori, dan temusn terdahulu untuk menjelaskan vanabel serta hubungan di
metode, dan penafsiran hasil.

dun sumber daya yang
ada pola spesifik dalam
data pelatihan dan gagal bekerja dengan baik pada data uji atau data dunia nyata,
Augmentasi data menjadi solusi penting untuk mengatasi masalah ini. Dengan

overfitting, yaitu situasi di

menghasilkan variasi baru dan dataset yang ada, augmentasi data memungkinkan
maodel untuk melikat lebih banyak skenario tanpa memeriukan data tambahan [24].
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Augmentasi data bertujuan memperiuas distribusi  pelatihan tanpa
pengambilan data ban. mengurangi varians model dan meningkatkan invarian
terhadap perubahan lingkungan. Pada klasifikasi penyakit daun tomat, augmentasi
membanty model membedakan pola lesi dari perubahan non-esensial seperti
sl ot s ol Slaaechinan kit gl

performa model. seperti akurasi, presisi, dan recall. menjadikannya strategi yang
sangat berharga dalem pengembangan model [26]. Berikut adalah beberapa teknik
augmentasi data yang digunakan untuk penelitian ini:



2.3.1.1 Advanced Mixing Augmentation
Advanced mixing augmentation adalah sekumpulan teknik augmentasi data

tingkat lanjut vang bekerja dengon menggabungkan dua atau lebih gambar serta
mengombinasikan labelnya, sehingga menghasilkan sampel pelatthan yang lebih
kompleks dan lebih bervanasi dihﬂndiqg.'gm pugmentasi konvensional seperti
rofasi. flipping. atau_perubahan
meningkatkan kemampuar m model dcep leaming dengan memberikan
contoh-contoh yang lebih menantang dan tdak mudah ditebak oleh model [27]

Secara umum, m mixing augmeuuﬁm.hcﬂnjmn untuk membuat
model tidak hanys mempelajari pola dari satu gambar tunggall tetapi juga
memahami bagaimana objek atsu bagian dari objek muncul dalam kondisi yang
sangat bervariasi dan terkadang tidak terduga. Hal imi menjadikan model lebib kuat
terhadap overfitting dan meningkatkan ketshanan terhadap noise, variasi pose,
kondist lingkungan, serta deformasi bentuk [28],

Salah satu metode yang paling dikenal adalah MixUp, vaitu jeknik yang
mmhmmm Pada metode: ml.,,pmhlr’bmu dibentuk
cngasbungkan dua gambar dengan proporsi ferfentu biasanya ditentukan
oleh sebuah nilai o yang diambil dari distribusi Beta [29). Selain gambar, label
kedua gambar tersebut jugs dicampurkan, sehingga menghasilkan fabel campuran.

i [27], Teknik ini didesain untuk

Teknik ini mendorong model agar tidak terlalu yakin terhadap satu kelas tertentu,
sehingga mengurangi terjadinya overfitting dan membuat decision boundary lebih

halus [28].



Metode lain adalah CuotMix, yang dianggap lebih efektif karena
memperighankan struktur spasial objek [28]. Dalam CutMix, sebuah patch atau
potengan gambar dari gambar kedua ditempelkan ke dalam gambar pertama. Label
untuk gambar hasil potongan ini dihitung berdasarkan proporsi luas patch vang
ditempel. Teknik ini tidak hanya menambahyariasi visual, tetapi juga mengajarkan
model umuk melokukan: fokus Iukﬂ'gg&._bngiﬁ:-hggia.n objek yang berbeda,
sehingga performa mode! meningkat ferutama pada hlﬁlluw yang membutuhlkan
pemahmﬁsuul mm

Seluin itu, terdapat metode Mosaic, yang sangat populer dalam model-
rmﬁ:l"'fﬂm modern. Mosaic menggabungkan empltﬁmﬁn‘mhﬁmke dalam
satu kanvas berukuran besar yang dibagi menjadi empat kuadran. Tﬂiﬂnﬂ&ﬁlgm
efeklif untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi objek kecil karena objek-pbjek
tersebut ' dapat muncul dalam berbagai ukuran dan posisi. Mosaic juga secara
signifikan menambah variasi posisi, jamk, dan tate letak objck fanpa harus
memperbesar dotaset secara manual [30],

Metpde Eainnya, yaity copy-paste augmentation, menyalin objek tertentu
dari sebuah gambar lals menempelkannya ke gambar fain. Teknik ini sangat
berguna terutama untuk dataset dengan distribusi abjek yang tidask merata. Dengan
menambahkan objek secara artifisial, model dﬂpﬁ.t. dilatih untuk mengenali objek
datom berbagai konteks dan latar belakang [30].

Secara  keseluruhan, advanced wmixing augmentation memberikan
peningkatan signifikan terhadap kualitas data pelatihan demgan menciptakan

contoh-contoh baru yang tidak hanya bervariasi secara tekstur dan warna, tetapi



juga bervanasi secara struktural dan kontekstual. Kombinasi berbagai pendekatan
ini terbukti mampu meningkatkan performa model, mengurangi overfitting, serta

memperbaiki robustness terhadap kondisi dunia nyata [29].

2.3.1.1 Fhotometric Augmentation
Photometric augmentation adalaly’teknik augmentasi data yang berfokus

pada perubahan sifﬁﬁhtpen:ahmﬁa—kmhnﬁﬁik warna pada gambar tanpa
mengubah strukfur atu bentuk objek di dalamnyn. Augmentasi ini hanya
memadifikasi aspek-aspek visual seperti intensitas cahaya, saturasi, kontras, atau
distribusi warna, sehingga gambar tetap mempertahankan benfuk objek aslinya
tetapi terlihat berbeda dari segi kondisi pencahaysan [31]. Pendékatan ini
digunakan untuk membuat model deep leaming lebih tahan terhadap variasi I:‘.udm
pencahayasn di dunia nyata [31]

Secara umum, photometric sugmentation bertujian. untuk melatih model
npt fidak terlalu sensitif terhodap perubohan c.ah:i}hi, Wm atau kualitas
kamem. Dalam konieks computer vision, perubahan pencahayaan merupakan salah
st da smber i ttbesar 330 dopat menyebabkan ol ogal mengen
objek, terutama jika dataset ashi tidak mengakup kondisi pencahayasn yang
beragam. Dengan menambahkan varissi wama dan peacahaynan secara artifisial,
mode] akan lebih banyak belajar mengenali objek meskipun tampilan visualnya
sangat berubah [32].

Beberapa teknik yang termasuk dalam photometric augmentation antara lain
brightness adjustment, yaite penvesuaian tingkat kecerahan gambar dengan cam

menambah aton mengurangi intensitas ¢ahaya. Teknik ini menimkan kondisi
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pengambilan gambar pada lingkungan yang terang atau gelap [33]. Selain itu,
terdapat contrast adjustment, yang mengubah tingkat perbedaan antara area terang
dan gelap pada gambar. Kontras yang lebih tinggi memberikan tampilan gambar
yang lebih tajam, sedangkan kontras yang lebih rendah menghasilkan gambar yang

noise. Penambahan noise mensimulasikan kondisi kamera yang buruk, gangguan
sensor, atau kualitas gambar yang rendah. Teknik ini mengajarkan model untuk
tetap mengenali objek meskipun gambar mengalami kerusakan visual [31].



Secara keseluruhan, photometric augmentation memberikan peningkatan
signifikan terhadap kemampuan generalisasi model deep leaming dengan
menciptakan variasi warna dan pencahayaan yang luas. Teknik ini memastikan
bahwa model dapat bekerja dengan baik meskipun gambar yang dihadapi memiliki
kondisi pencahayaan berbeda dari datnsetmsli. Dengan demikian, photometric
augmentation menjadi salah satu mmm pelatihan mode! yang akan
digunskan i ifgkungon oyl yang penl varis (32

Spatial transformations sdalah kelompok teknik augmentasi data yang
memadifikasi nadif kasi struktur spasial atay susunan gmmemmmm fanpa
mengubah informasi wama atau pencahaysan [35]). Teknik ni bekerjn .ﬁuigan
mengubgh posisi, bentuk, skala, atau orientasi objek dalam gambar, sehingga
mghmﬂtmw: data yang membantu model deep leaming belajar mengenals
objek dari berbagai sudut pandang, jarak, dan kondisi perspekiif |

Tujumn utama dari spatial iransformations adalsh membaat model lebih
rbusteshadsp pendbslhn posis dan o ook syt Dl banya
kasus, objek dapat muncul dattm berbagai bentuk tampilan: miring. terbalik, lebih
dekat, lebih jauh, atau terpotong sehagian. Jika dataset pelatihan tidak memiliki
keragaman seperti ini, model sering kesulitan mengenali objek dalam kondisi yang
berbeda dari gambar latihannya. Oleh karena itu, spatial transformations menjadi
sangat penting terutama dalam tugas computer vision seperti deteksi objek,

klasifikasi. segmentasi, dan tracking [35].



Salah satu teknik yang paling umum adalah rotation, yaitu memutar gambar
atou objek dalam sudut tertentu. Dengan memutar gambar ke kanan, ki, atau
bahkan secara acak. model dilatih untuk tetap mengenali objek meskipun
orientasinya berubah. Teknik ini sangat bermanfaat untuk objek yang bentuknya

tidak simetris atau ketika posisi kamera tidak stabil.

_ sjarkan model untuk tidak
hanya mengandalkan posisi absolut saat mengenali objek. Ini sangat penting dalam
klasikasi karena objek di dunia nyata jarang berada di posisi yang sama setiap kali
1351,

Selanjutnya, terdapat teknik cropping, yaitu mematong sebagian area
gambar. Dengan memotong area tertentu, model dilatih untuk tetap mengenali



objek meskipun sebagian bagian objek tertutup atau keluar dari bidang pandang
kamera. Teknik ini sangat berguna dalam situasi nvata di mana objek sering kali
terhalang atau hanya terlihat sebagian [37].

Bebernpa implementasi spatial transformations yang lebih kompleks
mencakup affine transformations dan perspective transformations, Affine
transformations melibatks anslation, rotation, dan shear
ang lebih beragam.

232 Tomat
Tomat (Solanum Ivcopersicum L) meropakan salsh satu komoditas

hortikultura penting yang termasuk dalam famili Solanaceae, berasal dari Amerika
Selatan dun telah dibudidayakan secara luas di berbagai belshan dunia sebagai
tanaman sayuran bernilai ekonomi tinggi [39] Tanaman ini merupakan tumbuhan
perennial yang dapat tumbuh hingga ketinggian 1-3 meter, memiliki batang berbulu



halus, daun majemuk. dan menghasilkan buah berwarmna merah atan kuning yang
kaya akan vitanmnin C, likopen. serta seperti likopen vang bermanfaat bagi kesehatan
terutama dalam pencegahan penyakit kardiovaskular dan kanker [1].

Secara agronomi, tomat adalah tanaman semusim yvang tumbuh optimal di
iklim hangat dengan kebutuhan sinar matahan yang cukup. Pertumbuhannya
dipengarubi oleh faktor-faktor lingkungan seperti subu, kelembapan, dan tanah
yang kaya akgn unsur hara: Di dalam budidayanys, tomat dapat ditanam baik di
lahan terbuks maupun dalam rumab kaca dengan teknik thropnnik. Penggunaon
varietas ungoul dan pemeliharian yang baik dapat meningkatkan hasil panen dan
kmﬁmhﬂt tomat [2].

2.3.2.1 Penyakit Daun Tomat

Tﬂm tomat rentan terhadap berbagai penyakit vang dapat mengurang
hasil panen dan kuolitas bush. Daun tomat dapat terinfeksi oleh berbagai jenis
pmp, termasuk bakten, jamur, dan virus. Penyukzitpuh daun mi. seperti
tomato mosaic virus, targel spot, bacienal spot. tmﬂm.yﬂﬂmimflcuﬂ virus, late
blight, leaf mold, early blight, spider mites two-spotted spider mite, lomato healthy,
dan septors teaf spot dapat menyebar dengan cepat dan menyebabkan kerugian
besar bagi petani.

Penyakit yang sering ditemukan pada daun tomat meliputi beberapa jenis
dengan penyebab, gejala, dampak, dan cara penularan yang berbeda. Bacterial spot,
disebabkan oleh bakteri Xanthomonas campestris pv, vesicatoria, menyebabkan
bercak kecil berair dan gelap, yang dapat mengakibatkan nekrosis dan penurunan

kualitas bugh [1]. Gambar 2. | merupakan contoh penyvakit bacteral spot.



Gambar 2. | Penyakit Bacterial Spot
Early blight, akibat jamur Alternaria salani, ditandai dengan bercak coklat

kehitaman pada.daun fua, vang dapat menyebabkan defolizsi [7]. Gambar 2. 2

merupitkan contoh penyakit early blight.

Gambar 2. 2 Enrly Blight
Late blight. disebabkan oleh jumur Phytophthors infestans, menunjukkan

lesi coklat pelap hingea hitam dan dapat menyebar cepat dalnm kondisi lembab,
menyebabkan kehilangan hasil yang signifikan [7]. Gambar 2. 3 merupakan contoh
penyakit late blight,

Gambar 2. 3 Penyakit Late Blight pada Daun Tomat
Leaf Mold, penyakit ini disebabkan oleh jamur Cladosporium fulvum dan

menyebabkan bercak abu-abu atau hijau pada daun tomat. Penyakit ini mengurangi



efisiensi fotosintesis tanaman dan senng terlihat pada kondisi lembap. Meskipun
tidak membunuh tanaman dengan cepat. in dapat mengurangi hasil panen secara

signifikan [7). Gambar 2. 4 merupakan contoh penyakit leaf mold.

Gambar 2. 4 Leaf Mold
Two-Spotted Spider Mite merupakan penyakit ini disehabkan oleh hama

tungaw, terutnma Tetranychus urticae, yang menghisap cawan dan daun tomat.
Gejalanya meliputi daun yang menguning dan mengering, seria penurnan
pertumbuhan tanaman. Tungau ini jugs menyebabkan jaring laba-laba keeil yang
menutupi tonaman. Hama ini sering kali menjadi masalah di kondisi panas dan

kering [ 7]. Gambar 2. 5 merupakan contoh penyakit two-spotted spider mite,

Gambar 2. 5 Two-Spotted Spider Mite
Tomato Yellow Leaf Curl Virus. yaitu penyakit yang menyebabkan daun

tomat menjadi kunir dan melengkung ke bawah. Gejalanya termasuk pertumbuhan
yang terhambat, doun menguning. dan dsun muds menggulung. Penyakit ini

terutama disebarkan oleh vektor kutu daun (whiteflies) dan dapat menvebabkan



kerugian besar pada tanaman [37]. Gambar 2. 6 merepakan contoh penyakil tomato

yellow leaf curl virus.

Gambar 2. 6 Tomato Y ellaw Leaf Curl Virus
Tomato Mosaie Virus, penyakit ini disebabkan oleh virus yang menyerang

tanaman tomat. Gejalanys berupa bercak-bercak hijan terang atau kuning yang
tidak temtur di daun. yang menyebablkan deformasi daun, pertumbuhan terhambat.
dan penurunan hasil. Virus ini ditularkan melalui kontak langsung atau oleh
serangga pemakan daun. Gambar 2. 7 merupakan contoh penyakit tomate mosaic

Gambar 2. 7 Tomato Mosaic Yirus

Target Spot, penyvakit ini1 disebabkan oleh jamur Coryrespora cassiicola.
Ciejalanya berupa bereak coklat atou hitam dengan tepi yang jelas dan area pusat

yang terang. Penyakit ini dapat menyebabkan defoliasi (jatuhnya daun) yang
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mengurangi kemampuan fotosintesis tanaman [40], Gambar 2. 8 merupakan contoh
penyakit target spot.

Daun tomat sehat merujuk pada kondisi tanaman tomat yang bebas dari
penyakit atau gangguan. Tanaman yang sehat memiliki daun hijau. pertumbuhan
yang baik. dan hasil yang optimal. Gambar 2. 10 merupakan contoh daun tomat
sehat.



Gambar 2. 10 Daun Tomat Sehat
Tanpa pengklasifikosian penyakit yang lebih dini, penyakit-penyakit ini
dapat menyebar ke seluruh tansman dan bohkan ke ladang lain. menyebabkan
kerugian ekonomi yang signifikan [3].
Oleh karena itu, pengklasfikasian penyakit &npﬂnﬁnhm yang tepat
menjadi kun¢i untuk menjagn kesehatan produkiivites tanaman fomat dan
pencegahan kerugian lebih lanjut [42]

233 Computer Vision
Computer vision adalah csbang ifmu dalam kecerdasan buatsn (Al) yang

memungkinkan komputer untuk memahami, meng:mlldt, Mmmﬁrkan data
visual dan dunia sekitar [43 ). Teknologi ini memungkinkan mesin untuk melihat
keputusmn berdasarkan informasi vang diterima. Proses mi melibatkan berbagai
tekmik, termasuk Idaslﬁhﬁ, :gﬁnmmi W,Msl obiek, dan pelacakan
gerakan. Computer vision banyak digunakan dolam berbagni aplikasi seperti
pengenalan wajah. deleksi objek. kendaman otonom, disgnosis medis berbasis
gambar, dan pemantauan keamanan. Dengan memanfaatkan slgoritms machine
learning dan deep leaming. computer vision mampu mengolah data visual dalam

jumiah besar dengan akurasi tinggi. Teknologi ini terus berkembang, membuka



peluang baru dalam berbagai industri dengan mengotomatisasi tugas-tugas yang
sebelumnya hanya bisa dilakukan oleh manusia [44].

234  ONN(Convolutional Neural Networks)
Convolutional Neural Networks (CNN) adalah jenis arsitektur jaringan

Gambar 2. 11 Arsitektur CNN
Pertama, Convolutional Layer melakukan operasi konvolusi untuk

mengekstraksi fitur penting dari dato, seperti lepi, tekstur, atau pola tertentu.
Selanjutnya, Pooling Laver berfungsi untuk mengurangi dimensi datz sambil
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mempertahankan fitur penting, sehingga mengurangi kompleksitas komputasi dan
meningkatkan efisiensi. Setelah itu. Fully Connected Layer menghubungkan fitur
yang diekstraksi dari lapisan sebelummya untuk membuat keputusan akhir, seperti
prediksi label. Terakhir, Activation Function, seperti RelLU. digunakan untuk
menangkap hubungan kompleks dalam data dengan menambahkan elemen non-
linearitas pada model Eﬂ'].
23.5 Kiasifikasl dengan YOLO11

Meskipun Yﬂl.ﬂﬁ'm'ﬂd? Look COnee] du;ue:mgmhk multi-ohject
detection, pengounaan YOLO tintuk klasifikesi penyakit daun tomat dapat tetap
&nmﬂhﬂgm pilihan terbaik karena beberapa ahhnpnﬁ:g'ﬂmm. YOLO
sangat eepat dalam melakukan deteksi dan klasifikasi objek dalsm gambar, bahkan
!mt:hhuy:ﬂu satu objek per gambar [8]. Kecepatan ini sangat hﬂpnlihlam
aiplikasi dunia nyata, terutama ketika jumlah gambar yang harus diproses sangat
besar. Kuapntnn YOLO memmumgkinkan aplikesi real-time yang efisien, yang
penting dalam pengawasan pertanian, di mana deteksi penyakit secara cepat dapat
membantu dalam pengambilan keputusan yang Ifhnﬂﬂ!ﬂ[ﬁ-

ot meskipis YOLO Giracar sk mendeths byak ok, mode
ini juga cukup efektif dalam m@dmhﬁhnﬁﬂﬂ*hnggﬂ] [9]. Dalam kasus
seperti klasifikasi penyvakil diun tomat, meskipon dataset hanya berisi satu objek
per gambar, kemampuan YOLO untuk melakukan deteksi dan klasifikasi secara
simultan tetsp dapat memberikan hasil yang sangat baik [9]. YOLO mampu

mengoptimalkan penggunaan informasi spasial dalam gambar dengan cara yang



sangat efisien, memastikan bahwa penyakit yang muncul pada daun dapat dideteksi
dengan cepat dan akurat.

Ketiga, YOLO memiliki kemampuan untuk menangani variasi dalam posisi
dan orientasi objek secara lebih baik [10]. Meskipun dalam tugas klasifikasi
sederhana mungkin tidak dibutuhkan deteksi objek multi, kemampuan YOLO
dalam menangani peribahan sudut pandang. rotasi; dan variast lainnya memberi
heuntungan el sitas dunia s f man o gambr dapo
berubah-ubah: Ini m&'ﬂlﬂ lehih fleksibel liﬂlﬂh.tl‘lem datnset yang
lebih dinamis sty gambar yeng mungkin terdistorsi karena faktor pencahaynan
atau sudut pengambilan gambar [ 10].

Selain itu, YOLO memiliki arsitektur yang dapat diﬁngﬁmdun
diterapkan dalam berbagai domain, memberikan potensi untuk pengembangan
Tebih !i.ujﬂljih diperlukan. Menggunakan YOLO untuk tugas klssifikasi juga
:mdahhu pengembang untuk memanfastkan mndﬁm;ﬂﬁﬂ! ilﬁlﬂh dengan
ha‘k‘ﬂﬁu dataset yang lebih besar dan lebih kmple&.m Hal ini memungkinkan
transisi yang lebil mudah ke aplikasi yang lebih rumit dengan berbagai jenis objek.

Secara keseluruhan, meskipun YOLO dirancang untuk deteksi objek muli.
kemampuannya dalam hal kecepatan; fleksibilitas, dan efisiensi membuatnya
menjadi pilithan terbaik untuk klasifikasi pen}'ﬁki-i daun tomat. terutama Jjika
diimginkan aplikasi yang lebih cepat dan mampu menangani variasi dalam kondisi
gambar dunia nyata,

Dalam konteks penggunaan model YOLO11 (You Only Look Once, versi

11}, perbedaan antara klasifikasi dan deteksi objek sangat penting untuk dipahami,
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Deteksi objek merujuk pada kemampuan model untuk menemukan dan menandai
lokasi objek dalam gambar, serta mengklasifikasikan jenis objek tersebut dalam
satu langkah [48]. Dalam hal ini, YOLOv1 dapat mendeteksi berbagai objek dalam
satu gambar dan memberikan kotak pembatas (bounding box) pada setiap objek
yang terdeteksi, sekaligus memberi label kategori objek tersebut [49]. Sebaliknya,
klasifikasi objek berfkiis pada idefti

im melakukan penanganan yang tepat [30,
11 bekerja danguuanlgmharm '
e 'ﬂ!miﬂmmmﬁdikﬂ eeratiaRihel d are:

' shabilitas kelas (Cls)
menggunakan ukuran mog atih pada satu GPU [52].

neck, dan head. Gambar 2, 12 menunjukkan arsitektur YOLOTL



Yolo V11 Architecture

L]

Gambar 2,12 Assekur YOLOIL
[(ompnnmuﬂ hmup nmgehmnk

mengklasifikasikan objek dengan eda. SPPF (Spatial Pyramid
Pooling Fast) digunakan untuk menangkap informasi multiskala.

Lapisan terakhir yaitu Head, yang menghasilkan prediksi dari klasifikasi.
Di bagian ini, beberapa lapisan konvolusi diproses sebelum menghasilkan output
akhir dalam bentuk klasifikasi sebuzh objek, menyediakan informasi tentang lokasi

dan kelas objek yang berhasil di klasifikasikan.
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Secara keseluruhan, arsitektur ini dirancang untuk meningkatkan akurasi
dan efisiensi dalam mengklasifikasikan  objek  dalam  gambar, dengan
memperhatikan berbagai skala dan fitur yang diperoleh dari backbone dan neck

[541

21.3.5.1 Parnmater tuning YOLO

Paramater tuning merupakan proses penting dalam optimasi model deep
learning, w YOLO ﬁ'ﬂu Only Look Once) yang digunskan dalam
klasifikasi objek. Hyperparameter aclalah parameter yang tidak dipelajari selama
p!llﬁhﬂl, tetapi mempengaruhi bagaimana mnthlbu]w dan I_;_i_;_a.mjnnya. Dalam
Nearal Network (CNN), terdspal beberapa hyperparameter kunei ymg_peﬂu
dizesuaikan untuk meningkatkan performa model [35]. Di antaranya adalah
Jearning rate; ukuran batch, jumish epoch, serta probabilitas dan kekustan
augmentasi data,

Learning Rate adalab saiah sai h}rpﬂrparmﬂ#}'nqgﬁiwg.ﬁﬁkn! daam
peiuﬂhu'fﬂiﬂ.lml:ﬂmnhnl sebe:q:u ﬁnrla.ng]mh yang diambil
oleh algoritma selama proses optimasi untuk memperbarui bobot model pada setiap
iterasi. Jika nilai lcammgrﬂ terialu tinggi, model bisa melewati global minima
atau local minima, yang menyebabkan pelatihan tidak  konvergen atau
menghasilkan model yang buruk [56]. Sebaliknya, jika terialu rendsh, pelatihan
akan sangat lambal dan memerlukan lebih banyak iterasi untuk mencapai hasil yang
optimal. Oleh karena . memilih leaming rate yang tepal sangat penting untuk

memastikan konvergensi vang efisien dan hasil model yang baik [57].
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Ukuran batch adalah parameter lain yang sangat penting. Ukuran batch
mengacy pada jumlah sampel vang diproses sebelum model melakukan pembaruan
bobot. Dalam YOLO, ukuran batch yang lebih besar membantu stabilitas dalam
proses gradient descent. karena lebih banyak data vang diproses dalem satu langkah
optimasi. Namun, ukuran batch yang lebih besar membutuhkan lebih banyak
memori komputasi, yang, bisa menjadi fendsla’ pada perangkat keras dengan
kapasitas et [5F]. Dl i, wluran ool yang lebih kecl cenderung
mempercepat pelatthan, namun dapat menyebabkon fluktuss) yang lebih besar
= baruan bobIIitan dalom mogfiERE SN

Selanjutnya, jumlah epoch jugs perlu dipertimbangkan. Epoch mengacu
pada jumlah siklus pelatihan yong dilakukan model dengan seluruh dataset. Terialu
sedikit epoch mungkin menyebabkan underfitting, di mana mode! tidak cukup
terlatih untuk menangkap pola dalam data [56]. Sebaliknya, terlalu bunyak epoch
B&l.m“?ehhﬂun overfitting, di mana model terlalu me ; | data pﬂlﬁhﬂ.n dan
knh'ilqgan kemampuannya untuk generalisasi pada dﬂuhm{ﬁﬁ 1 Oleh karena itu,
keseimbangan yang fepat antara pelatihan yang cukup dan menghindari overfitting
[59]

tnima [57].

Selan i, uugmenﬁsi data memp:ikﬂn teknik yang sangat penting untuk
meningkatkan robustmess mode]l YOLO terhadap variasi data vang tidak terdugn
155). Teknik sugmentasi seperti rotasi, flipping, scaling, cropping. brightness, dan
contrast adjustment dapal membantu model generalize dengan lebih baik terhadap
perubahan sudwt pandang, pencahayaan, dan posisi objek [57]. Dalam YOLO,
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augmentasi data juga membantu meningkatkan ketahanan model terhadap
overfitting, karena memberikan variasi pads data vang digunakan dalam pelatihan.
Selain teknik augmentasi standar, augmentasi lanjutan seperti Advanced Mixing
Augmentation. Photometric  Augmentation. dan  Spatial Transformations
menawarkan fleksibilitas lebih besar dalamemenghadapi vanabilitas lingkungan,
seperti perbedaan pencabayaan atau distorsi perspektif [60],

Regularization Iummﬁmm atau batich normalization, juga
penting untuk tuning model agar fidak terjadi overfitting. Dropout secara acak
menghilangkan beberapa usit pada setiap iterasi untuk mence
tﬁ‘_h[ﬂ h;m.tung pada fitur tertentu. Batch normalization, di sisi lain; membantu
dalam normalisasi data input pada setiap layer untuk mempemapuwm
mencegah masalah gradient vanishing atiu exploding [60].

‘Penting untuk dicatat bahwa penyetelan hyperparameter dalam YOLO juga
fut:ﬁdlﬂlhlhn dengan menggunakan ms-vulldﬂlmﬂmﬁ.nﬂmm bahwa
model tidak hanya bekerja dengan baik pada datasct.p'lhﬂ?umlei;@ij@ga mampu
melakukan generalization pada data yang belum ferlihat sebelumnya, Teknik-
teknik seperti gi‘,l mm search, atnu dgurinn Bayesian optimization
dapat digunakan untuk menemukan kombinasi lérbaik dori hyperparameter,
termasuk leaming rate, ukuran I:mlcl't, epoch, dan lainnya [55].

I deE] menjadi

Dengan demikian, Paramater tuning yang efektif sangal krusial dalam
optimasi model YOLO untuk mencapai akurasinyz yang maksimal serta
menghindari overfitting atou underfitting. Dengan melakukan penvetelan yang

tepat pada hyperparameter ini, model YOLO tidak hanya dapal memberikan hasil



yang akurat dalam klasifikasi penyokit pada daun tomat, tetapi juga dapat
beradaptasi dengan baik terhadap beragam kondisi di dunia nyata, serta melakukan
klasifikasi [57].

2.3.6  Evaluasl Kinerja Model

erschut dapal, fiakurasi, presisy recall, dan FI-

Presisi, adalah metriks yang mengukur seberaps banyak prediksi positif

yang benar-benar positil []. l:mgm presisi dapat dilakukan dengan
menggunakan metode persamaan di bawah ini.
Presisi =

TP =
TP+ FP (2.2)




2.3.0.3 Recall
hahmaditenmtmﬂndal[ﬂj_ﬁlﬁﬂwnﬂmﬂmwhﬂpﬁ!miﬁ




BAB 3
METODE PENELITIAN

K | Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Penelitian ini merupakan penelitian, eksperimen yang bertujuan untuk
menguji pengaruh berhpi tekniklﬂ_gu’lﬂaﬁdlhhgmn terhadap kinerja model
YOLO! 1 dalpiNengk s ey ac g Bt Sifst peneliian i
adalah kuantitatif karena menggunskon dats numerik untuk dianalisis secara
statistik, seria bersifat deskriptif karena membérikan gambaran dan penjelasan
mengenni efek masing-masing teknik augmentasi h’hnh) pprfm:lm model.
Pendekatan yang digunakan adalsh pendekatun cksperimental dan komputasional,
di mana eksperimen dilakukan dengan menerapkan teknik-teknik sugmentasi
seperti Advanced Mixing. Photometric, dan Spatial Transformations pada dataset,
kemudian mengevaluasi hasilnya menggunakan model deep leaming YOLO! |
sebagai bagian dari proses- komputasional. Penclitian ini sccam keseluruhan
dirancang untuk menilal secara sistematis efektivitas augmentasi lanjutan dalam
meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit daun tomat,

32 Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melahn studi
literatur dan pengumpulan data sekunder. Studi literstur dilakukan dengan
menelusuri jurnal ilmiah, buku, artikel. dan prosiding konferensi dan sumber yaitlu
Google Scholar, IEEE Xplore, dan SpringerLink untuk memperoleh informasi

mengenai leknik augmentasi data seria penggunaan model YOLO dalam klasifikasi
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penvakit tanaman. Selain itu, perelitian juga memanfaatkan data sekunder berupa
dataset gembar daun tomat vang terinfeksi penvakit vang diperoleh dan repositon
publik yaitu Kaggle. Dokumen teknis terkait model YOLO!! turnt digunakan
untuk memahami pengaturan dan pererapan model secara optimal. Seluruh data
yang dipercleh ini menjadi dasar teoritis dan-bahan pendukung dalam pelaksanaan

eksperimen serta anakisis hosil penelitian

33 Mefode Analisis Data

Dalam penelitian ini, analists data &Inkukmwmr_ngmmnsl penganuh
hkniknlgmemﬂm data tﬂdmdnp kinerja model ‘l'm I'ﬂ#hﬂl‘ klasifikasi penyakit
pada daun tomat. Proses analisis melibatkan beberapa tahap, mulai dari pra-
pﬂm data, pelatihan model, evaluasi model, hingga perbandingan hasil
eksperimen. Berikut adalsh penjelasan lengkap mengenai metode dan alat yang
digunakan untuk aralisis data. '

Proses pertama adalsh pra-pemrosesan data yang mencakup beberapa
langkah penting, Dataset gambar daun tomat yang terinfiksi penyakit akan diproses
— mm mmbu mm kondisi yang baik.
dengim uklron dun' resolusi yang korisisten. S sugmentasi data akan
diterapkan menggunakan ﬁn&mm Mpmnmﬁm Photometric
Auvgmentation, dan Spatial Transformations. Tekmik-teknik ini bertujusn untuk
memperkenalkan variasi dalom dataset pelatihan sehingga model dapat mengenali
penyvakit dengan lebih baik.

Selain itu, langkah penting dalam pra-pemrosesan adalah pembagian data

{split data). Dataset akan dibagi menjadi tiga bagion utama: data pelatihan (train),



data validasi {validation), dan data pengujian (1est). Data pelatihan digunakan untuk
melatih model. data validasi digunakan untuk mengevaluasi performa model
selama proses pelatihan dan untuk mengatur hyperparameter model, sementara data
pengujian digunakan untuk mengukur kinerja akhir mode] setelah pelatihan selesai.
Pembagian data ini penting untuk menghindar overfitting dan memastikan model
dapat diuji dengan data yang beluny pemah dilihat sehelumnya.
Setelal data dipersiapkan dan dibagi, langksh selanjutnya adalah pelatihan
model YOLO1 1. Model YOLO11 dilatih nmnggumhu;{dnﬁ pelatiban yang telah
entasi dan data pelsihan tanpn augmentasi unfuk membandingkan
htﬂhﬁ. Seloma proses pelatihan, beberapa hyperparameter, seperti léaming rate.
batch size. dan jumizh epoch, akan disesuaikan untuk mengoptimalkan performa
mgﬂnﬁhan selesal. evaluasi model dilakukan dengan menguji model
pt'.ﬁ daty pengujla.n Metrik evaluasi yang djp_.'umkﬁ i :kﬂran, yang
mengukur tingkat keberhasilan model dalam mengklasifikasikan penyakit pada
dnmmmmmﬂ,#mﬂ-smm Mmmﬁmkﬂngimlmnn lebih
rinci 1&“&%% Confusion matrix ;@ﬁﬂ.@:m.lhn uriuk menunjukkan
Setelah evaluasi dilakukan, tahap selanjutnya adalah perbandingan hasil

antorn model vang dilatih menpgunakan sugmentasi data dan yamg tidak.
Perbandingan ini dilakukan dengan melihat hasil metrik evaluasi pada kedua grup

data (dengon dan tanpa augmentasi) untuk mengetahui seberapa besar pengaruh



43

augmentasi terhadap akurasi don kinerja model YOLO1! dalam klasifikasi
penyakit pada daun tomat.

Untuk melaksanakan eksperimen ini, perangkat keras yang digunakan
adalah laptop Acer Swift 3 SF314-41 yang dilengkapi dengan prosesor AMD Ryzen
1.512GB. Laptop ini mendukung proses
ted. VSCode digunakan

5 3500U, RAM 12GB, dan peny

TIeHg 15

yang ditetapkan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh teknik
augmentasi data terhadap kinerja model YOLO1! dalam mengklasifikasikan
penyakit pada daun tomat. Sebelum memulai eksperimen dan analisis, penting
untuk memahami tahapan-tahapan yang diambil dalam penelitian ini, dimulai dari



pengumpulan dataset hingga perbandingan hasil evaluasi yang diperoleh dar
berbagai teknik augmentasi data.

Alur penelitian ini diawali dengan penentuan alur pepelitian secara
konseptual melalui studi Iiteratur dan penetapan dataset vang digunakan sebagm
objek uji. Setelah dataset terkumpul, data dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data
latih (train). data validasi (validution), dan data uji (test) untuk menjaga objektivitas
penilaian performa model dan meminimalkan risiko overfitfing. Selanjutnya. pada
tahap augmentasi data, dilakukan beberapa skmmmﬂﬂlalmm yaitu tanpa
W {mmglw: Advanced Mlﬁhg T | ation, Pholometric
Augmentation. Spatial Transformations, serta kombinasi selunih ‘teknik (All
Augmentation). Setiap skenario sugmentssi menghasilkan versi dataset yang

Untuk masing-mosing  skenario  augmentasi, model YOLOITL  dilatih

mengguniakan data latih dan divalidasi dengan data validasi hingga diperoleh model
yang stabil. Model yang sudah terlatih kemudian dievaluasi menggunakan data uji
dan akan diperoleh nilai akurasi, presiso, recall. fl-scare sehingga diperoleh nilai
kinerja untuk tisp teknik augmentasi. Tahap berikutnya adalah membandingkan
hasil evaluasi antar model guna mengidentifikasi teknik sugmentasi yang paling
efektif dalam meningkatkan performs klasifikasi objek. Pada tahap akhir, disusun
kesimpulan yang merangkum temuan utnma, menegaskan kontribusi penggunaan
berbagai teknik augmentasi terhadap peningkatan kinerja YOLOI1I, serta

memberikan rekomendasi untuk penelitian lanjutan.
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BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Dataset
Dalam  penelitian  ini,  dataset  diperoleh  dan Kaggle

(hitps:www kaoolegamidatnsetsdiusiubhb999 omutoleall. Tomato Leaf

Diseases Detection. Semun data gambar yang diperoleh dalam penelitian ini
disimpan dalam format JPG dengan resolusi 224x324. Dataset im memiliki 11000
data citra penyakit daun tomaf yang terdin dari 1) kelas:

Setiap kelas memiliks |, 100 citra vang kemudinn dibags menjadi doa subset,
yaitu data latsh (train) dan data validasi (validation). Untuk masing-masing kelas
dialokasikan 1.000 citra sebagai data latih dan 100 citra sebagai data validasi.
Dengan demikian, jumiah total data lstih odalah 10,000 citra dan jurmlah tots] data
validasi adalah 1.000 citra. Proporsi dat litih terhadup keseluruhan data pada setiap
ketas adalah 90.91%, sedanghon proporsi data validnsi adalsh 9.08%. Berikut

penjelasan isi datuset pada Tabel 4. 1.

Tabel 4. | Informasi Dataset

No. | Penyakit Daun Tomat uin | Va Jumiah
I Mosaic Virus 1000 100 | 100
X Target Spot 000 10 1100
1 Bacterial Spot 1000 100 BN
4 Yellow Leaf Curl Virus | 1000 1040 [ 100
5. Late Blight JHTHH] 10 | L0
i, Leaf Mold 1000 100 1100
7. Early Blight [ 000 L0 1100
& Spider Mites {000 1) L HO0
9, Tomato Healthy 1000 10} [ 100
10, Septoria Leal Spot | (3 100 | 1D
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Adapun terdapat 10 kelas penyakit diantaranya tomate mosaic virus, target
spot, bactenal spot. tomato yellow leaf curl virus, late blight. lesf mold, early blight.
spider mites two-spotted spider mite, tomato healthy. dan sepioria leaf spot yang

ditunjukkan pada Gambar 4. 1 Jenis Penyakit pada Daun Tomat.

(n) Bactena| Spot () Early Blichi (¢) Healthy

{d) Late Blight fie} Leal Mald (1) Septoria Leal Spot

th) Targer Spot Mosme Virus

) Spader Mites
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{j) Yellow Leaf Curl
Wirus
Gambar 4. | Jenis Penyakit pada Daun Tomat.
4.2 split Data

Pada tahap split dota, dataset yang awalnya terdin dari 10.000 gambar untuk
data train dan 1.000 gambar untuk validation (val), dengan total | 1.000 gambar dari
10 kelas, akan dibagi menjadi tiga baginn, yaitu hﬂ,_hﬂ,dm validation. Tujuan
dari pembagian ini adalah untuk menambalikan data test, vang sebelumnya tidak
ada dalam dataset. Setelah pembagion, data train akan begjumlih 8.000 gambar.
validation fetap | 000 gambar, dan data test yang baru ditambahkan akan berjumlah
2.000 gambar.

 Proses ini dilakukan dengan cam mengurangi 2.000 gambar-dari datu train
dan memindahkannva ke data test. Pemindahan ini dilakukan secara acak untuk
meniastikan. distribusi kelas tetap seimbang antach train ‘dan st Dengan
pembagian ini, model akan dilatih menggunakan 8.000 gambar dari rain, divalidasi
dengan 1.000 gambar dari validation, dan akhirnya diuji pada 2,000 gombar test
yang sebelumnya tidak digunakan dalam proses pelatihan atau validasi.

Pembagian ini penting untuk memastikan model dopat dievaluasi dengan
data yang tidak pernah dilihat sebelumnya., memberikan gambaran yang lebih
akurat mengenai performa model pada data dunia nvata. Dengan demikian, dataset
yang sebelumnya hanya terdin dari data train dan validation sekarang terbagi
menjadi tiga bagian, yaitu 8000 gambar antuk tram, 2.000 gambar untuk test, dan
1000 gambar untuk validation. Pembagian ini memungkinkan evaluasi yang lebih

objektif dan membantu model untuk generalisasi dengan lebih baik pada data vang
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belum pernah dilihat sebelumnya. Jumlah dataset setelah split data dapat dilihat

pada Tabel 4. 2 Tabel Hasil Split DataTabel 4. 2 berikut.

Tabel 4. 2 Tabel Hasil Sphit Data

Mo | ToRymkit Damn Train Test val
Tomat

L. Mosaic Vims #00 2(H) 100
2 Tarpet Spol B0 2H) L0
i Bacterial Spot R00 204 100
4 Yellow Leaf R0 200 100

i Curl Virus
5 Late Blight B0 200 100
. Leaf Mald B0 200 100
1 Eatly Blight 00 200 100
L3 Spider Mites R0 (M. [N
a9, Tomato Healthy | B0 200 10
1o, | Septoria Leaf 800 200 ]

- | spot

Jumizh RO00 2{HM) 1000

4.3  Augmentasi Data

Pada bagian ini, dilakukan 5 skenario sugmentasi data yano nantinya akon
diterapkan pada model YOLOI1 dalam proses kiasifikasi penyakit pada daun
tomal. Tekmik sugmentasi yang digunakon adalah  Advaneed Mixing
Augmentation, Pholometric Augmentation, dan Spatial Transformations.

431  Non Augmentation
Eksperimen dilokukon untuk membandingkan- hesil klasifikosi penyakit

pada doun tomat menggunakan model YOLO| | tanpa penerapan teknik augmentasi
data. Tujuan utama dari eksperimen ini adalah untuk mengukur kinerja baseline
dari model. yaitu bagaimana model dapat mengenali penyakit pada doun lomat
dengan dataset yang asli tanpa ada perubahan atau peningkatan data. Hal ini sangat

penting karena memberikan gambaran mengenai kemampuan model dalam
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memprediksi dengan data yang terbatas, serta sejouh mana model dapat bekerja
dengan data yang tidak mengalami variasi atau perbaikan.

Selain  itw, eksperimen MNon-Augmentation juga  bertujuan  untuk
memberikan gambaran awal tentang kekuatan dan kelemahan model sebelum
penerapan teknik augmentasi. Dengan menggunakan data yang tidak diubah, bisa
memahami bagninang model herfu.ngﬂ'dl.-hmkmdhi standar dan mengidentifikasi
area yang mungkin membuihkan perbatkan. Hasil vang diperoleh dari eksperimen
ini nantinya aken digunakan sebagal acuan untuk membmdingkan efektivitas
teknik-teknik augmentasi yang diterapkan pada ekspenimen selanjuinya. Dengan
kata lain, eksperimen Non-Augmentation memberikan dasar yang jelds mengenai
performit awal model yang kemudian dapat dievaluasi dan dibandingkan dengan
‘hasil dart model-model yang difatih menggunakon augmentasi data. intuk melihat
apakah leknil:.ﬂ._@':mm;; memberikan kontribusi signifikan terhadap _punhgkalﬂn
kinerja model. Adapun hasil dataset tanpa augmentasi dapat dilibat pada.

Tabel 4, 3 Tabel Hasil Dataset Non Augmentution

i Val
1. | Mosaie Vimus X ; 100
2. | Tarpet Spot RO 200 [ 106 [ =00 200 ) 100
3. | Bacterial Spot S0 200 | 100 | 800 200 | 100
4. | Yellow Leaf Curl Virus | 800 200 [ 100 | soo 200 ) 160
5. | Late Blight 500 200|100 | 200 200 | 100
6. | Leaf Mold 200 200 [ 100 | 200 200 | 100
7. | Early Blight 800 200 [ 100 | 800 200 | 10
& | Spider Mites 800 200 [ 100 | 800 200 | 100
9. [ Tomato Healthy 200 200 [ 100 | 200 200 | 100
10. | Septorin Leaf Spot 200 200 [ 100 | B0O 200 | 100
Jumlah A000 20000 | 1000 ] 2000 | 2000 | 1000
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4.3.2  Advanced Mixing Augmentation

- . i on i dilakul "
meningkatkan keberagaman dan kualitas dataset yang digunakan untuk melatih
model YOLOL! dalam mengklasifikasikan penyakit pada daun tomat. Proses ind

_1ttrr{h‘r:gh‘tn:u~!.]‘j‘
3 {E“'-“ Limit{ag, mqlh ﬁ"i by,

A Merizontal FLip(p=i,5]
AverticallLiprp-a.50,
ls plity,

& additional Tramsfurmations S
A.cimHE{clip limit=3.@, tile grid size=(d, &), p-2.%),
A.FancyPrafalphap. i, peit.n),

Gambar 4. 2 Source Code Advanced Mixing Augmentation
Berikut adalah penjelasan rinci mengenai langkah-langkah vang dilakukan



{INPUT_DIR) dan cutput (OUTPUT_DIR), di mana gambar vang akan diproses
disimipan di direktort input dan gambar hasil augmentasi akan disimpan di direkton
output. Skrip memeriksa ckstensi file gambar yang valid (seperti .jpg, .jpeg. .png.
.bmp. dil.} dan memastikan hanya gambar dengan ekstensi tersebut yang diproses.
Selain itu, jumlah gambar yang diproses untuk setiap kelas dibatasi hingga 400
gambar untuk mn_jup;hseimha.um MMMq@uﬂnn PEMrOsEsan yang
berichilian padkelas yang angat beser.

Selanjutnya, skrip mendefinisikan pipeling augmentasi -menggunakan
postaks. Albumenistions yons melblkan. seanghsias
meningkatkan variasi gambar

Penyesunian Kecerahan dan Kontras, beberapa teknik digunskan untuk

transformasi  untuk

menyesuaikan  kecershan dan  kontras gambar secars acak, fermasuk
RandomBrightnessContrast. Colarlitter, dan RandomGamma. Randons Brightness
Contrast secara acak mengubah kecershan dan kontras gambar dalam rentang yang
tefahh \ditentuknn.  (brightness limit=025 dan | contrast Hmi=0.25), yang
memungkinkan model mengenali objek dengan berbagai kondisi pencahayann.
Colorfifter mengubsh kecershan, koniras, saturasi, dan hue gambar untuk
menciptakan variasi wama. RandomGamma digunaken untuk menyesusikan

gamma gambar, yang dnpli!..mﬂmpengmi:j pencahavaan secara keseluruhan.

Penambahan noise, leknik GoussMoise digunakan untuk menambahkan
noise acak pada gambar, Moise Gagssian ditambahkan pada gambar dengan varians
yang ditentukan {var_limit=(10.0, 40.0}). yang membantu model belajar mengenali

objek meskipun ada gangguan visual atau noise pada gambar.
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Selanjutnya sknp memilih dua gambar secara acak dan menggabungkannya
menggunakan teknik Mixup. di mana kedua gambar dicampur dengan bobot yang
dihitung menggunakan distnbusi Beta (lam = np.random.beta(alpha, alpha)).
Teknik ini menghasilkan pambar campuran yang menggabungkan dua gambar asli
secara proporsional, yang dapat meningkatkan kemampuan model dalam
mengenali pola yvang debih kmnplﬁ.\]ﬁl_lhﬂ: memilih teknik Cuthii; maka
ukuran bagian }'ﬂ"ﬂ'mlm gambar yang lﬁl}_‘?ﬁeﬂﬂﬂ akan dipasiekan pada
gmmbar lainnys. Teknik i <angat berguna upfuk mengurangi overfitting dan
nmzmodel memahami objek vang lebih be’rvuimim visual. Skrip
menggunakan parameter seperti cut_rat untuk menentukim ukuran potongan
berdasarkan distribusi Beta dan kemudian menempelkan potongan tersebut pada

Penggabungan teknik augmentasi lainnya yaits CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) dan FancyPCA. Teknik CLAHE ini diterapkan
tile ﬂﬁwmmmm kontras hi.li'pada gambar, terutama
pada area yang memiliESpN RN RS IEREERE ch ngga. menmungkinkan
maode] untuk mengenali detail yang tebih halus pada daun tomat yang terpengaruh
oleh penyakit. Sedangkan Teknik FaneyPCA  digunakan imtuk melakukan
transformasi berbasis Principal Component Analysis (PCA) pada wama gambar

dengan parameter alpha=0.1. Teknik ini berfungsi untuk mengubah wama gambar.
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menghasilkan variasi yang lebih besar dalam dataset, dan memungkinkan model
untuk belajar mengenali pola penvakit meskipun ada perubahan wama pada daun.

Setelah transformasi augmentasi diterapkan, gambar akan disimpan dengan
nama file unik vang mengandung UUID {Universal Unique Identifier) untuk
memastikan bahwa setiap gambar basil augmentasi memiliki nama yang berbeda
dan tidak nempang tindih dengan gambar asli: Nama file gambar hasil augmentasi
akan memilikiformat |noma file asl) sog fmd) jpe dimana vid adalah 1D acak
yang diliasilkan menggunakan uid.umdd().hex[:8] untuk memberikan keunikan
pada setiap qambar.

Sknip kemudian melanjutkan proses augmentiisi ini untuk setiap kelas dalam
dataset, di mana setiap gambar diproses secam individual. diteraplkan teknik Mixup
atau CuthMix secarn acak. dan selurub pipeline augmentasi lainnya diterapkan. Hasil
akhirnya disimpan dalam direktori output yang sesuai dengan nama kelas gambar
asalnys, memastikan struktur folder tetap terorganisir,

Setelah sugmentasi, jumlah gambar untuk setiap jenis penyakit daun tomat
meningkat menjadi 400 gambar, dengan total 4.000 gambar dari 10 kelas yang
berbeds. Gambar kemudion dimgsukkan ke dota tram sesuni dengan kelas
penvakiinya. Adapun gambar hasil sugmentasi advanced mixing sugmentation

dapat dilihat pada Tabel 4. 4 berikut.

Tabel 4. 4 Hasil Gambar Setelah Advanced Mixing Augmentation.

No. | Penyakit Daun Tomat "o b T Test | Val | Train [ Test | Val
| Mosie Viras R00 {200 [100 [ 1200 [200 [ 100
3. | Taret Spot R00 (200 [ 100 [ 1200 [200 |00
3. | Bacterial Spot R0 200 [100 [ 1200 [ 200 100
3 [ Vellow Leaf Curl Viras [800 200 100 [ 1200 200 [100
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5. [ Late Blight S00 200 (100 ) 1200 [ 200 | 100
6. | Leaf Mold 200 200 (100 [ 1200 (200 | 100
7. | Early Blight 200 200 [ 100 | 1200 [ 200 | 100
&. [ Spider Mites 800 200 (100 ) 1200 {200 | 100
9. [ Tomato Healthy A00 200 (100 ) 130 [ 200 | 100
10. | Septoria Leaf Spot 800 200 (100 | 1200 (200 | 100
Jumlah A000 2000 [ 1000 ) 1HH | 2000 | 2000

Dengan menerapkan teknik-teknik augmentasi ini, dataset yang digunakan
untuk melatih model menjadi lebih beragam dan Kava, dengan berbagai variasi
pencahayaan, noise, warmy, dan komposisi gambar yang lebih kompleks. Hal ini
memungkinkan model unfuk lebih baik mengenali penyakil pada daun tomat
meskipun gambar yang dihadapi dalam situasi dunia nyata memiliki berbagai
kondisi visual yang berbeds. Gambar 4. 3 adalah hasil dar mugmentasi. dota

advanced mixing augmentation

Gambar 4. 3 Hasil dari Advanced Mixing Augmentation
4.3.3 Fhotometric Angmentation
Photometric Augmentation, yang melibatkan modifikasi wama dan

pencahayaan citra, menunjukkan hasil vang signifikan dalam meningkatkan
ketahanan model terhadap variasi pencahayaan dan kondisi cusca yang berbeda.
Model yang dilatih dengan augnentasi inl mampu meengenali penyakit pada daun
tomiat dengan akurasi yang lebih tinggi pada citra dengan kondisi pencahayann yang

kurang idesl.



Teknik augmentasi photometric augmentation ini, dilakukan serangkaian
transformasi warna untuk memperkaya dataset gambar dengan variasi yang lebih
beragam. Proses augmentasi bertujuan untuk meningkatkan keberagaman gambar
dalam hal pencahayaan, warna, dan kontras, yang memungkinkan model untuk

gRur ot icovalue hus_shidT_ Elmie=pe, saf_shids_timit=oe, yval_shift Hinit-ae, i
(- smEft Illl.t-:lb."tﬂﬂ..ﬂ'ﬂﬁlli; IR LT Limits u P .

ﬁmd@m&m&mm{m}mmmmm
hasil augmentasi. Skrip memverifikasi bahwa file gambar yang diproses memiliki
ekstensi yang valid seperti jpg, jpeg, .png. bmp, dll., untuk memastikan hanya
gambar yang sesuai yang diproses. Selain itu. jumlah gambar yang diproses per



kelas dibatasi hingga 400 gambar untuk menjaga keseimbangan data, dan setiap
gambar akan diaugmentasi | kali.

Setalh itu terdapat perintah pipeline sugmentasi untuk mengubah warna
dengan menggunakan pustaka Albumentations untuk mendefinisikan pipeline

transformasi berbasis PCA. Kedua teknik ini diterapkan dengan probabilitas 0.5,
bertujuan unfuk meningkatkan detail visual pada gambar dan membantu model
mengenali objek dalam kondisi kontras rendah atau perbahan wama yang besar.



58

Selain transformasi warna, skrp ini juga menambahkan beberapa teknik
augmentasi tambahan untuk meningkatkan variasi gambar. Teknik GaussNoise
menambahkan noise Gaussian pada gambar dengan varians vang acak
fvar_limit={ 0.0, 40.0)) dan rata-rata nol {mean=0). Ini bertujuan untuk membuat
model lebih toleran terhadap gangguan yangmungkin ada pada gambar asli, seperti
noise yang dihasilkan-oleh sensor kamern.

Selain itu, dilukukan transformasi Chinne[Shuffle yang akan mengacak
urutan salumn wa.rmpqh gambar (merah. hijau. biru) dengan probabilitas 0.03,
puninhnm:ulan saluran warma,

ToGrmy: Dengan probabilitas 0.05, gambar dapat diubah menjadi ditra
hitam-putih (grayscale), Ini membanto model untuk mengenali objek berdasarkan
tekstur dan bentuk, bukan hanya warna.

i phjek meskipun ada

Setelah pipeline sugmentasi ditentukan, dilan _' &ngm membaca
gambar dari direktori input. Gambar yang dibaca kemudian diubah dari format
Red) ke format RGB (Red-Green-Blue) menggtmakan OpenC'V
untuk mmmﬂﬁmﬁm telah didefinisikan. Skrip ini menerapkan
augmentasi  pads  sebsp gambar  dengan  menggunakan  fungsi

T{image=rgh)["imoge"], vang secara otomatis memilih dan menerapkan salah satu

BGR-”

dari transformasi yong telsh didefinisikan dalam pipeline. Proses im dilakukan
dengan probabilitas yang telah ditentukan di setiap langkah sugmentasi,
Setelah gombar selesai disugmentssi, gambar hasil augmentasi disimpan

dalam format JPG menggunakan fungsi imwrite jpg. Nama file gambar hasil



augmentasi diberikan UUID {Universal Unique ldentifier) untuk memastikan
bahwa setiap gambar hasil augmentasi memiliki nama yang unik dan tidak terjadi
duplikasi dengan gambar asli. Nama file gambar hasil augmentasi akan memiliki
format {nama file asli] phaug jwmd|.jpe, vang memungkinkan identifikasi vang
mudsh. Gambar hasil augmentasi kemudian, disimpan di dalam direktor output
yang sesuai dengan nama kelas gambar asalnym,

Proses augmentasi ini diterapkan secara lerpisah untuk setiap kelas dalam
dataset. Sknp i akan memernksa setiap folder kelas dolam direkton input,
memproses sombar-gambar yang ada di dalamnya, dan menyimpan gambar yang
telah disugmentasi dalam folder yang sesuai di direktori output. Setelah proses
augmentasi selesal, skrip mencetak jumlah gambar yang telul diproses untuk setiap
kelas dan menyimpan hasilhya di direkton yang sesuai,

Setelsh augmentasi. jumlah gambar untuk setiap jenis penyakit dsun tomat
meningkat menjadi 400 gambar, dengan total 4.000 gambar dari 10 kelas yang
berbads, CGambar kemudion dimasukkan ke dom tram sesust dengan kelas
penyakitnya. Adapun hasil sugmentasi dapat dilihat di Tabel 4. 5.

Tabel 4. 5 Hasil Gambar Se-tel,uh Photometne Augmentation

Setelah Augmentas]
No. | Penyaklt Daun Toma Test | Val
I. | Mosaic Virus g 200 | 100
2. | Target Spot R00 200 [O0 | 120 [ 200 ] 100
3. | Bactenal Spot 200 200 (OO | 1200 [ 200 ] 100
4. | Yellow Leaf Curl Virus | 800 200 100 | 1200 | 200 | 10D
5. | Late Blight #00 200 100 | 1200 | 200 | 100
fi. | Leaf Mold 200 200 [O0 | 1200 [ 200 ] 100
7. | Early Blight B0 200 (OO | 120 [ 200 ] 10D
& | Spider Mites R0 200 (00 | 120600 [ 2040 ] 100
9. | Tomato Healthy 800 200 100 ] 1200 | 200 | 100
10. | Septoria Leal Spot &00 200 (00 | 1200 (200 | 100




[Tumlah [5000__ [ 2000 [ 1000 [ 12000 2000 [ 1000 ]

Dengan menggunakan leknik-leknik augmentasi ini, datasel vang
digunakan untuk melatih model menjadi lebih kaya dan bervariasi. Variasi dalam
pencahayaan, wama, kontras. dan penambahan noise pada gnmbar memungkinkan
model untuk lebih robust daltam menﬂﬁ:-ﬁ penyakit pada daun lomat dalam
berbagai kondisi dumin myata. Augmentasi ini jugs, membantu model dalam
mengurangi overfitting dengan memperkenalkan varinsi yang lebih banyak dan
memungkinkan model untuk generalisasi lebih baik pada data yang belum pernah
dilihat seb&lumnya. . Adapun hasil sugmentasi dapat dilihat di Gambar 4. 5.

Gambar 4. 5 Hasil Photometric Augmentation

4.3.4  Spatlal Trausformations
Spatial Transformations Augmentation. pada augmentasi ini dilakukan

serangkdian transformasi spasial untuk memperkova dataset gambar dengan variasi
posisi dan orientasi objek, yang memungkinkan model untuk lebih robust dalam
mengenali penyakit pada daun tomat di berbapai kﬂnd.isi spasial yang berbeda
Augmentasi inl bertujuan untuk membuat gambar lebih bervariasi dalam hal
rotasi, perubahan posisi. dan distorsi, sehingga model dapat belsjar untuk
mengenali objek meskipun ada perubahan dalam onentasi atau posisi gambar.

Berikut adalah penjelasan rinci mengenai langkah-langkah vang dilakukan dalam
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skrip ini. sesuai dengan source code yang ada. Gambar 4. 6 Source Code Spatial
Trunsformations.

= R0 e e T g da e ot b ra®

AT WA = "0 e ger s TRpa o htairt 4L Tt et o ' da e ot o™
BEREREE 1T - 1DngT, T e Ty AT T

WA (LAsS, BiR] PER_IMAGE = A, @

ralom. (42} ) (Tprasdum. soed{as)

Gambar 4. 6 Source Code Spﬂﬁl]' meh

posisi, orientasi, dan struktur gambar. Beberapa teknik yang diterapkan yaitu teknik
rotate dan shifiscalerotate.

Teknik Rotate dan ShiftScaleRotate digunakan untuk memutar gambar
dalam rentang sudut yang telah ditentukan (misalnya, rotasi hingga 30 derajat).
Transformasi ini jugs mencakup perubahan skals dan pergeseran posisi gambar.



Proses ini memungkinkan model untuk mengenali objek meskipun posisinya
bergeser atau objek dalam gambar diputar.

Selsmjutnya penggunaan transformasi perspektif untuk memberi efek
distorsi perspektif pada gambar. di mana objek dalam gambar dipindahkan untuk
memberikan perspektif yang berbeda. Ini membantu model untuk belajar mengenali
objek dalam posisi yang tidak selalu statis atan lurus;

Teknik HorzontalFlip, ?M dan Wumg% diterapkan
dmwpmhﬂlm&tm_iﬁ_mamhuﬂ mode] Jebih kuat dalam mengenali
objek dari berbagai sudut pandang dan posisi. Misaliys, gambaryang dibalik secara
horizontal atau vertikal memungkinkan model untuk mengenali objek tanpa
bergantung pada posisi objek yang spesifik dalam gambar.

Adspun teknik FlasticTransform digunakan untuk menerapkan distorsi
elastis pada gambar. Distorsi ini mengubah gambar dengan cara yang menyerupai
pﬁﬁh.h.un elustis, menciptakan tsmpilan gambar vaqmlhnu ﬁhf’dimmiﬁ.
Teknik ini diterapkan dengan probabilitas 0.5 dan memungkinkan model untuk
bl dar gambar yang mengala e kst i dforst

Teknik GridDistortion dan Upucullhtm‘lﬁm.juga diterapkan dengan
probabilitas 0.5. Tekniksteknik ini-memperkena
optik pada pambar, yang meng.;lms-ii.l.;'un perulmﬁnﬁ bentuk yang lebih kompleks.

n distorsi berbasis grid atau

Distorsi ini membantu model mengenali objek meskipun ada perubshan besar pada
bentuk atau struktur gambar, yang sering terjadi dalam kondisi dunia nyata,
Setelah pipeline augmentasi spasial diterapkan. skrip melanjutkan dengan

membaca setiap gambear dari direktori input. Setiap gambar kemudian diubah dan



format BGR {Blue-Green-Red) ke RGB (Red-Green-Blue) untuk diproses oleh
fungsi-augmentasi. Skrip il memilih secara acak dan menerapkan salah satu dan
teknik augmentasi spasial yang telah didefinisikan dalam pipeline menggunakan
fungsi T(image=rgh)["image”]. Seteloh augmentasi diterapkan. gambar dikonversi
kembali ke format BGR untuk disimpan.

Setelah gambar dinugjmntﬂ-‘hﬂ.'m.-dlsimpmn dolam format JPG

Sl ke

dengan nama file yang unik an ULID (Universal Unique dentifier),
Nama file Fﬂhl' hasil ougmentasi . mengikuti  format
{naimafile osli]_oug fuid}pe. di mana uid dalab ID seik yang dibasilkan
mengginakan uuid.uuid4() hex[-8] untuk memastikan nama file unik dan mudah
diidentifikesi. Gambar yang telah disugmentasi kemudian disimpan di dalam folder
yang sesuai dengan kelas gambar asalnya di direktori output.

'Pm@mtasi ini diterapkan untuk setap kelas dalam dataset, di mana
setiap kelas gambar diproses secara terpisah. Skrip ini memeriks: setiap folder
kelas datam direktori input, memproses gambar- gambar yang ads di dalamnya, dan

impan gomb yang telah diugmentssi dalam folderyang sesusi i dicktor
output. Mw selesai, skrip mencetak imln.h gambar yang telah
diproses untuk sctiap kelas, memastikan bahw setiap langkah augmentasi berhasi
diterapkan.

Setelah augmentssi, jumlah gambar untuk setiap jenis penyakit daun tomat

meningkat menjadi 400 gambar, dengan total 4.000 gambar dari 10 kelas yang
berbeda. Gambar kemudian dimasukkan ke data train sesuai dengan kelas

penyakitnya. Adapun hasil sugmentasi dapat dilihat di Tabel 4. 6 berikut.



Tabel 4. 6 Hasil Gambar Setelah Augmentasi Spatial Transformations

Sebelum Augmentas] | Setelnh Augmentasi
No. | Penyakit Daun Tomst = T st | Val | Train | Test | Val
l. Mosaic Vimus 2 200 [0 | 1200 200 1 (40
2. | Target Spot R00 200 (00 [ 1200 206 100
3. Bactenial Spot =00 200 100 | 12040 200 1000
4. Yellow Leaf Curl Virus | 800 200 100 | 1200 200 100
5. Late Blight Al 200 100 | 1200 2000 1030
6. | Leaf Mold 800 200 (100 1200 |200 [100
1. Earlv Blight A0 200 L0 | 1200 200 100
q. Spider Miles a0l 200 100 | 1240 200 100
9. Tomato Healthy 00 200 oo | 1200 200 100
10. | Septoria Ceaf Spot Rl 200 o0 | 1200 200 1030
Jumiah SO0 2000 | 1000 | XM {2000 | 2000

Dengan menerapkan teknik-teknik augmentasi spasial ini, dataset menjadi
lebih bervannsi dalam hal posisi, orientnsi, dan strukfur gembar: Hal ini
memngkatkan kemampoan model untuk mengenali penyakit pada daun tomat,
meskipun gambar yang diberikan memiliki perubahan posisi otou distorsi,
Augmentasi i membantu model menjadi lebih fleksibel din mampu mengenali
objek dalem berbagai kondisi spasial. yong memungkinksn ‘model untuk
mengklasifikasikan penyakit dengan lebih akurat pada gambar dinia nyata yang
lebih berngam. Gambar 4. 7 adalzh hasil augmentas spatial transformations.

Gambar 4. 7 Hastl Augmentasi Spatial Transformations
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4.3.5 Al Angmentation
Al Aupmentation dilakokan dengan menpgasbungkan tiga  tekmik

augmentasi data, wyaitu Advanced Mixing, Photometric, dan  Spatial
Transformations untuk meningkatkan keberagaman dan kualitas datsset vang
digunakan untuk melatih model YOLOL | dalsm mengklasifikasikan penyakit pada
daun tomat. Penggabungan ini bcrhymmk memperkenalkan berbagai variasi
pada gambar, mulai dari perubshan w distorst spasial, hingga perubahan
komposisi gambar_dengan teknik seperti Mixup. dan CutMix. Proses ini
ssemungkinlan model untuk lebih tangguh dalans mengenali penyakit pada daun
tomat meskipun gambar yang diberikan memiliki variasi besar dalam kondisi
pencahayaan, posisi. dan komposisi gambar.

Pertuma, pipeline augmentasi dimulai dengan teknik "L&h‘mndhﬁ\mg
yang IWMI beberapa gambar menggunakan teknik Mixup dan CutMix.

Teknik Mixup menggabungkon dua gambar secara propersional. menggunakan

distribusi Bets untuk menghasilkan gambar campumn, semenfarn CuthMix
memolong bagian dari gsmbar dan menyisipkannys ke gambar lain secara acak.
Kedua teknik ini memberikan model dota vang 1ebils varistif, di mana mode! harus

helajur mengenali pola meskipun ada kombinasi nﬁﬂkﬂlﬂ berbeda atau bagian-
bagian gambar yang digairmgﬁnn:::‘!&ﬁi‘iﬂmﬂ- Hixing ini meningkatkan
kemampuan model dalam mengklasifikasikan penyakit pada daun tomat meskipun
terdzpat perubahan besar pada kompesisi visual gambar.

Kedua, Photometric Augmentation diterspkan untuk mengubah elemen-

elemen warma dan kontras gambar. Transformasi sepertl

RandomBrightnessContrast, Colorfitter, dan RandomGamma diterapkan untuk



mengubah kecerahan, kontras, dan saturasi gambar secara acak, membuat model
lebih fleksibel dalam mengenali objek dalam berbagm kondisi pencahayaan dan
wama. Selaim  ftu, teknik seperti  HueSaturationValue dan RGBShift
memperkenalkan variosi pada hue dan saturasi gambar. sementara CLAHE dan
FancyPCA meningkatkan kontras lokal dan, variasi wama. Dengan probabilitas
yang telah ditentukan; téknik-teknik ini membanty model mengenali doun tomat
yang terkena penyakit meskipun ada perubaha
gambar.

Ketiga, teknik Spatial Transformations diternpkan untuk mengubah posisi
dan orientasi gambar, Transformasi ini mencakup rolasi gambar menggunakan
Rotate dan ShiftScaleRotate, yang mengubah posisi objek dalam gambar, Selain
itu, taknik Perspective diterapkan untuk memberi distorsi perspektif pada gambar,
sementara feknik Flip baik secora horzontul, vertikal. maopun fotasi acak
memberiksn variasi orientasi gambar. Untuk distorsi lehih lanjut, ElasticTransform,
GridDistortion, dan OpticalDistortion diterapkan unfuk memberikan efek distorsi

elastis dan optik, yang memungkinkan model mengenali objek meskipun ada
pemmhummmm

Dengan menggabungkan ketign teknik sugmentasi ini. datasel yang
digunakon untuk melstih model menjnﬂi ._inu.h lehih bervariasi dan kaya. Gambar

besar pada warna dan pencahayaan

yang dihasilkan dari sugmentasi ini mencakup variasi pencahavaan, posisi objek.
kontras, dan noise yang sangat berbeda dari gambar asli. Proses augmentasi yang
menyeluruh ini membuat model lebih mampu mengenali penyakit pada daun tomat

dalam kondisi yang lebih kompleks dan variatif. Selain itu, dengan penerapan
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Mixup dan CutMix, mode! dapat belajar dari kombinasi objek dan potongan gambar
yang sangat berbeda, vang pada gilirannya mengurangi kemungkinan overfitting
dan membantu model untuk menggeneralisasi dengan lebih baik pada data yang
betum pernah dilihat sebelumnya.

Setelah melakukan serangkaian augmentasi dengan  menggabungkan
Advanced Mixing. Photometric, «dan Spatial Trunsformations, dataset vang
digunakan untik metatnh model YOLO! 1 menjadi fauh lebih kaya dan beragam.
Setelah augmentssy, jumlzh gambar untuk setiap jems penyakit doun tomat
meningkal menjadi 1200 gambar, dengun total 20.000 gambar dari 10 kelas yang
berbeda. Gambar kemudian dimosukkan ke datd frain sesual dengan kelas
penyikitnya. Tabel 4. 7 adalah hasil setelah sugmentasi.

Tabel 4. 7 Gambar Hasil All Angmentation

B Sebelum Augmentasi | Setelah Augmentas
N | PemyakitDaun Tomal ™reain | Test | Val | Train Val
. | Mosaic Virus i) 2000 100 | 2000 | 2060 | 100
2. | Target Spot go0 200 | 100 [2000 306 |100
3 | Bactenal Spot 500 200 |00 | 2600 200 | 100
4. | Yellow Leal Curl Virus: | -800 200|100 [3000 [300 100
5. | Eate Blight 00 200 {106 [ 2000 |200 | 100
fr. | Leaf Mold 800 200 00 | 2000 | 200 | 100
7. | Early Blight 300 200 [100 [2000  [200 [10D
8. | Spider Mites 500 200 00 [ 2000|200 | 100
9. | Tomato Healthy 800 200 00 | 2000|200 | 100
10. | Septoria Leaf Spat 800 (200 (1000 | 2000 | 200 | 100

Jumiah BOOO [ 2000 | 1000 [ 20000 | 2000 | 1000

Secara keseluruhan, penggabungan Advanced Mixing. Photometric. dan
Spatial Transformations dalam satu pipeline sugmentasi memberikan keberagaman
data yang memungkinkan model untuk menjadi lebih robust dan akurat dalam

mengenali penyakit pada daun tomat. Teknik-leknik ini bekerja bersama-sama



untuk memperkenalkan berbagai variasi visual yang membantu model belajar dar
pola yang lebih kompleks dan variatif, yang sangat penting dalam aplikasi dunia
nyata di mana gambar yang dihadapi sering kali memiliki kondisi pencahayaan,
posisi, dan bentuk yang sangat berbeda.

44  Train Model YOLOI1

BATCH - 8 _
DEVICE = "cpu” # ganti "@" / “cuda:e” kalau GPU

N_TRIALS = 1@



Gambar 4. 8 Source Code Skenario Non Augmentation
Pertama, root_dir menentukan lokasi dataset vang berisi folder train. val,

dan test, dengan train_dir, val_dir, dan test_dir mengarah ke masing-masing folder
dataset untuk pelatihan, validasi, dan pengujian. Pelatihan dilakukan dengan 20
epoch maksimal, di mana pelatithan akan dihentikan lebih awal jika tidak ada
peningkatan dalam 4 epoch henuml.M‘hl‘iﬂ_pepgnlumn early stopping vang
diatur pada patience=4. Ukuran gambar input distur menjadi 224x224 piksel untuk
memastikan gambar mﬂﬁiﬁm}mﬂg sesuai untuk model, dan batch size

Mode! vang digunakan adalah YOLO! |n-cls.pt, yaitu model ¥ OLO untuk
klasifikasi yang sudah dipra-latih. Pelatihan model dilakukan mengminakan
perintah model.train ), di mana berbagai parameter seperti jumlah epochs, patience,
imgsz, dan bateh size ditentukan. Proses pelatihan dijalankan pada CPU. namun
dapat beralih ke GPU jika diperfukan. Selamua pelatihan, data diproses
lmlng_plnuku.u 4 workers untuk mempercepat pﬂmuntﬁi.:gunhr.':ﬂmﬁis.ﬂ. pelatihan
disimpan dalam folder yang ditentukan di project.

Dalam hal konfigurasi optimasi, YOLO secara otomatis memilih optimizer
terbaik, yaitu AdamW, dengan learning rate yang disesuaikan otomatis menjadi
0.000714 dan momentum sebesar 0.9 Parmeter lainnya, seperti weight decay
diatur menjadi 0.0005 untuk membaniu mencegah overfitting. Dengan pengaturan
ini, model diharapkan dapat beradaptasi dengan baik selama pelatihan dan
menghasilkan Kinerja yang optimal. Selain itu, early stopping diaktifkan untuk
menghentikan pelatiban jika tidak ada peningkatan dalam 4 epoch berturut-turut,

memastikan efisiensi pelatihan. N_TRIALS adalah jumlah run‘percobasn pelatihan
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ulang yang dilakukan; N_TRIALS = |0 berarti model dilatih dan dievaluasi 10 kali
untuk melihat konsistensi hasil. Tabel 4. & adalah parameter yang digunakan pada

skenario ini.

Tabel 4. 8 Tabe!l Parameter Skenario Non Augmentation

N Parameter MNilal
E Epoch 20

2 Patience 4

3 Imasz 22 x 124

4 Batch Size i

5. Muodel YOLO! necls.pt
. Device CPL (opsional GPU)
1 Workers 4

L3 Diptimizer AdamW

. Leamine Rate (LT 14

10, | Momentum 1.9

I, | Weight Decay 00005

1% | N Trals 10

Setelah pelatihan selesai, model terbaik vang memiliki performa terbaik
selama pelatihan (disimpan sebagai best.pt) dievaluasi pada test set. Hasil evaluasi
ini mencakup metrik seperti Top-1 Accuracy dan Top-§ Accuracy, yang
memberikan gambaran tentang kinerja model dalom mengklasifikasilan penyakit
pada dann tomisl. Dengan mengguniakan pengaturan ini, model YOLO11 dilatih,
dievaluast, dan dg dengan juan mengheslkan model yang akurat dalam
klasifikasi penyakit daun tomat. dengnn pemanfaatan teknik-teknik optimasi dan
evaluasi yang efisien.

4.4.2  Advanced Mixing Avgmentation

Pada eksperimen ini, berbagai konfigurasi penting diterapkan untuk melatih
model YOLO11 menggunakan teknik Advanced Mixing Augmentation. Gambar 4.
9 adalah source code penntah untuk klasifikasi skenano kedua advanced mixing

augmentation YOLOL1.



n

#rom ultralytics lmgort Lo
il s
inport pandas 25 pd

[ S s s
I COMFIG

a8
ACOT_DIR = rioiszhcksperimen’ Thesis\Advanced Mixing Aummentation”
PROJECT_DIR = os.path,join{ROOT_DIR, “Hasil Eksperimen")

MIDEL, MAME = “yololin.cls.pt®
UM PREFIX = “aa Lrial®

patience. imgsz. dan batch size telah ditentukan. Proses ini dijalankan pada CPU.

namun jika menggunakan GPU, parameter tersebut dapat disesuaikan menjadi
“cuda”. Pelstihon dilakukan dengan menggunakan 4 workers untuk mempercepat
pemuatan data, dan hasil pelatihan disimpan pada folder yang ditentukan di project.



Terkait dengan konfigurasi optimasi, YOLO secara olomatis memilih
optimizer vang paling sesuai, yaitu AdamW, dengan leaming rate vang disesuaikan
menjadi (.000714 dan momentum sebesar (.9, Parameter weight decay diatur pada
0.0005 untuk mencegah overfitting. Selain itu, early stopping diaktifkan dengan
patience=4, yang memastikan pelatihan akan dihentikan secara otomatis jika tidak
adn peningkatan dalam kinerjs moded setelah 4 epoch, N TRIALS adalah jumlah
run/percobaan’ pelatiban ulang yang dilakukan, N TRIALS = 10 berarti model
dilatib dan dievaluasi 10 kabi untuk melihat konsistensy hasil. Tabel 4. 9 adalah
parameter yang digunakan pada skenario penelitan ini,

Tabel 4. 9 Tabel Parameter Skenario Advanced Mixing Augmentation

Parameier Nl |
1. Epoch 20
2 Patience 4
3 Imgsg 224 =224
4, Baich Size b
5. Mosdel YOLOLln-els.pt
i Device CPLI {opsionn] GPLTY
T Wiorkers 4
8. | Ophimizer AdamW
9. Learming Rate 0.000714
10. | Momentum 0.9
1. | Weight Decav 0.0003
12. | N_Trinls 10

Setelah pelatihon selesnl, model terbaik (dengan bestpt) dievaluasi
menggunakan data test. Evaluasi akhir dilakukan untuk mengukur Top-1 Accuracy
dan Top-5 Accuracy. vang memberikan gambaran tentang bagaimana model dupat
menghklasifikasikan gambar dengan tepat pada test set yang tidak digunakan selama

pelatihan. Dengan pengaturan ini, model YOLOL yang telah dipra-latih dilatih



kembali dengan augmentasi untuk meningkatkan kinerjanya  dalam
mengklasifikasikan penyakit pada daun tomat secara akurat dan efisien.
4.4.3 Photometric Augmentation

Pada cksperimen ini, berbagai kanfigurasi penting diterapkan untuk melatih
model YOLO1] menggunakan teknik F Augmentation. Gambar 4. 10

ario ketiga  photometric

dilakukan selama 20
epoch maksimal, dengan patience diatur pada 6 epoch untuk early stopping, yang
berarti pelatihan akan berhenti jika tidak ada peningkatan kinerja dalam 4 epoch
berturut-turut. Ukuran gambar input diatur menjadi 224x224 piksel dan batch size
distur pada § untuk setiap iterasi pelatihan, sementara proses pelatihan dilakukan
pada CPU.
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Model yang digunakan adalah YOLOIIn-cls.pt, sebuah model YOLO
untuk klasifikasi vang sudah dipra-latih. Pelatihan dimulai dengan memuat model
menggunakan perintah "model.train{)’, dengan parameter seperti epachs, patience,
imgsz, dan batch size telah ditentukan. Selama pelatihan, proses dijalankan pada
CPU, meskipun bisa disesmaikan dengan &GPU jika diperfukan. Pengmunaan 4
workers ditetapkan ainfuk mempercepat pemuatan. data. dan hasil pelatihan
disimpan dalam folder yang telah ditentukan dalam project,

Untuk optimast, YOLO secarn otomatis memilib optimizer yang terbaik,
yaitu AdamW, dengan learming rate yang disesustkan menjadi 0.000714 dan
momentim sehesar (1.9, Parameter weight decay diatur pada 00005 untuk
mencegah overfitting. Selom itu, early stopping diaktifkan dengan palience=4.
memastikan bahwa pelatihan berhenti otomatis jika tidak ada peningkatan selama
4 epoch berturut-turut. N TRIALS adalah jumiah run/percobaan pelatihan ulang
vang diladkukan. N TRIALS = 10 berarti model dilatibdan dievaluasi 10 kali untuk
melthat kopsistensi hasil. Tobel 4, 10 adslah parpmeter yoang digunokan pada
skenario penelitian ini,

Tabel 4, 10 Tabel Parameter Skenario Fhotometne Augmentation

No. Farameler B N
1. Epoch 20

2 Patience 4

i IMasz 234 = 24

4. Baich Size 8

5 Model YOLO! Incls.pt
f. Device CPU {(opsional GPLT}
T Workers 4

. Ciptimizer AdamW

9, Learning Rate 714

[0, | Momentum 0.9

1. | Weight Decay .00 5
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(12 [N Trah [10 |

Setelah pelatihan selesai, model terbaik yang disimpan sebagai best.pt
digunakan untuk evalvasi pada test set. Evaluasi ini mengukur Top-1 Accuracy dan
Top-5 Accuracy, yang menunjukkan kemampuan model dalam mengklasifikasikan

MODEL_NAME "ynlnn-cls .pt
RN _PREFIX = “spatial trial"

e
IMGSE =
BATCH. =
DEVICE =

2 -

Bd e
et

# panti "8 / "cuda:e® kalauw GPU

|

N_TRIALS

B
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Gambar 4. 11 Source Code Skenario Spatial Transformations
Datasel terletak pada root_dir, yang berisi subfolder train. val, dan test,

masing-masing untuk data pelatihan, validasi, dan pengujian. train_dir, val_dir. dan
test_dir digunakan untuk mengarahkan ke lokasi masing-masing dataset.
Eksperimen dilakukan dengan 20 epoch maksimal, di mana pelatiban akan
dihentikan secara otomatis jika uduﬂm dalam 4 epoch berturu-murut
(dengan pengairan patience=4). Ukuran gombor input ditetapkan menjadi
2241314.]:%1: dmmﬁmm;ndu 8 untuk seliap ferasi pelatihan, dengan
jika diperlukan)

Model YOLO! In-clspt, yang merupakan model YOLO ringan untuk

bisa diganti dengan GPU

Klastfikasi dan teloh dipra-latih, digunakan untuk eksperimen inl. Model dimuat
menggunakan perintash ‘model.train()’, yang memungkinkan pelatihan dilskukan
pada datuset yung telah disiapkan. Beberspa parameter penting seperti epochs,
patience, imgsz, dan batch size telsh ditentukan sebelumnys. Penggunaan 4
workers juga diatur untuk mempercepat pemuatan data selama pelatihan.

!‘tm*q:ﬁm madel mengaunakon n AdnmW nprtlmlzer yang Secara
otomatis dipilih oleh YOLO, dengan Imuugrﬂj;nE disesuaikan menjadi
0.000714 dan momentum sebesar 0.9, Selain itu, weight decay diatur pada 0.0005
untuk mencegsh overfitting pada model. Early stopping diterapkan dengan
patience=4 agar pelatihan dikentikan jika tidak ada peningkatan dalam 4 epoch
berturut-turut. N_TRIALS adalah jumlah run/percobaan pelatihan wlang vang

dilakukan, N_TRIALS = 10 berarti medel dilatth dan dievaluasi 10 kali untuk



melihat konsistensi hasil. Tabel 4. || adalah parameter yang digunakan pada
skenario penelitizn ini.

Tabel 4. 11 Tabel Parameter Skenario Spatial Transformations

No. Parameter MNilal
| Epoch 2

r Patience 4

3 Imgsz 224 =224

4. Baich Size ]

i Model YOLO1 | ncls.pt
. Device CPLU {opsional GPL)
T Waorkers 4

g Oiptimizer AdamW

¥ Learning Rate 000714

10. | Momentum 09

I1. | Weieht Decav (L5

120 [N Tnals 10

Setelah pelotihan selesai, model terbaik vang disimpan sehagni best.pt
digunakan untuk evaluasi pada test set. Evaluasi ini mengukur Top-1 Accuracy dan
Top-5 Accuamcy. vang mengganmbarkan sejauh, mana modal  mampu
mengklasifikasikan gambar dengan benar pada test sel yang tidak ferfibat dalam
proses pelatihan. Dengan konfigurasi yang tepat dan penggunasn leknik Spatial
Transformations, eksperimen ind berhasil meningkatkan akurast model dalam
mengklasifikasikan penyakit pada daun tomat.

4.4.5  All Augmentation
Eksperimen ini melibatkan penggunaan model YOLO1 In untuk klasifikasi

gambar dengan penerapan All Augmentation. Gambar 4. 12Gambar 4. 12 adalah

source code perintoh untuk klasifikasi skenario kelima all augmentation YOLOI 1.



Trm ) bralyticd: impoer Yo
mert o }
tmport pandas as pd

I et
o OO 1

[l
L = 01 VErs par e Shen fa AL L Aotk ton®
FMDIECT BN = . et fal st _man, “nedil_reaper e
FUDEL WA = “yelniin clag”

MM MEFER = Cab] trialT

L1 I
PATIENE = &
o

sebelumnya. Untik optiSfiey RN NS T—
otomatis dipilih oleh YOLO, dengan leaming rate yang disesuaikan menjadi
0.000714 dan momentum sebesar 0.9. N_TRIALS adalah jumlah run/percobaan
pelatihan ulong yang dilakukan. N TRIALS = 10 berarti model dilatih dan
dievaluasi 10 kali untuk melihat konsistensi hasil. Tabel 4. 12 adalah parameter

T
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Tabel 4. 12 Tabel Parameter Skenario All Augmentation

Ni. Parameter Nilul
1. Epoch 30

2 Patience [i]

i imgsz 224 = 224

4. Batch Sire B

5 Muodel YOLOI In-cls.pt
fi. Device CPU {opsional GPL)
L Workers 4

&, Crptimuzer AdamW

9. Learning Rate 0a07T14

10. | Momentum 09

11. [ Wieight Decay. 0,005

12. i Tmals 10

Setelah proses pelatihan selesai, bobot model terbaik (best.pt) diambil untuk
evalunsi pada test sel. Hasil evaluasi menunjukkan Top-1 Acourscy dan, Top-5
Accuracy vang sangat baik pada test set yang tidak terlibat dalam pelatihan. Selama
pelatihon, mode]l menunjukkan peningkatan yvong signifikan, dengan Top-1
Accuracy mencapai (.995 don Top-5 Accurncy mencapar | (KK} pada akhir
pelutihan. memunjukkan bahwn penerapan All Augmentation felah berhasil

meningkatkan kinerja model datam mengklasifikasiken gambar,

4.5  Evaluasl
Setelah model dilatih dengan dats Train dan divalidasi menggunakan data
Val, data Test digunakan untuk mengevaluasi seberapa baik model bekera pada

data. Berikut evaluasi dari 5 skenario perelitian ini.

4.5.1 MNon Augmentation

Sebelum membahas lebih lanjut mengenai hasil evalunsi model pada
eksperimen non-augmentation, mari finjau terlebih dahulu beberapa aspek dan

pelatihan yang telah dilakukan. Pado eksperimen ini, model YOLO1 ] dilatih tanpa



menggunakan teknik augmentasi dota, yang memberikan tantangan tersendin

dalam mengoptimalkan performa model.

4.5.1.1 Hasil Evaluasi

Berdasarkan duta yang diperoleh dari 10 trial dalam skenario non-
augmentation, hasil yang cukup menarik dapat ditemukan. Rato-rata akurasi yang
dicapai adalah 0.977, yane menunjukkan bahwa mede| yang diuji menunjukkan
performa yang sanant baik dalam klasifikast. Dari [0 trial yang dilakukan, akurasi
tertinggi tercatat pada trial ke-3 dengan nilai 0983, sementaca nila terendah tercatat
pada irial ke-10 dengan akurasi 0.969. Meskipun ada sedikit variasi antara trial,
semia nilni akurasi tetap berada di stas 0.96, yang menunjukkan bahwa model
konsisten dalam mengklssifikusikan  data  dengan baikl Pencapaisn  ini
menggambarkan stabilitis model vang balk dalam skenario tanpa sugmentasi data,
meskipon adas kemungkinan  behwa  penombaban sugmentssi  dotg depat
memberikin sedikit peningkainn dalam akurasi lebih lanjul. Tabel 4. 13 Tabel Hasil
10 Trial Skenario Non Augmeniation.

Tabeal 4. 13 Tabel Hasil 10 Trial Skenorio Non Augmentation
BTN = =

0971

1 (.07020 .1

F 002204 UusL 10 (L.97%
3 (0.10003 | 005451 0.981
4 0.00788 0.07001 0.981
5 0. 16908 0.12778 0.871
fi 04183 0.09728 0.974
7 0.00892 .04787 {.983
8 0.02591 0.06969 0.977
9 000472 (L05804 1.983
(1] 0.08112 (.09552 0.969
Rata - Rata 0.977
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Trial terbaik berdasarkan akurasi adalah trial ke-3, tnial ke-7. dan tral ke-9.
yang masing-masing mencapai akuras: 0.983. Namun. trial ke-9 memuliki train loss
yang lebih rendah {0.00472) dibandingkan dengan trial ke-3 (0.10003} dan trial ke-
7 10.00892), yang menunjukkan bahwa model pada trial ke-9 lebih stabil dalam hal
pembelajaran.

Hasil evaluasi berikut ini memberikan gambaran tentang bagaimana model
tersebut berperforma sclama pelatiban pada setiop epoch, tepmasuk metrik seperti
alourpsi; boss, sertn waktu yang dibutuhkan untuk setigp epoch. Benkut adalah tabel

hasil-evaluns: di tral ke 9.

[ Epoch [ time | trafu/loss | accuracy topl

I SOO.TER | 0.67407 (88D ;

2 1001.79 | 030504 0.929 0.908 022837
3 149053 | 0.21444 0.938 (0.997 DAT975
4 1988.2 0.16972 (1.96] (0,908 0.11603
5 H769T | 0.12002 (944 1), 004 fl.16482
i 2068.54 | (.08R5] {1963 0,998 nn0g
T 7628 | 007613 0966 1 01195
3 306933 | 005118 0956 (.998 0| 4805
9 47001 | 004711 0949 (0.999 0.17527
10 49707 | 0.03811 0969 (L5999 011818
11 547388 | 0.03431 .56k 0.997 0.1294%
2 SR 95 | 002305 1973 (L9499 (10892
13 46315 | 001308 (LOg] (LG 010438
14 606824 | 001002 (0.969 01,990 0.12493
15 T4TR.55 | 0.00913 naT LRV 0.12037
L& TOR336 | 0.00732 0.9%82 0.994 0.0583]
17 48665 | 000447 0979 R 0.07032
18 BOOR. 14 | 0.00472 (1983 | (.05804
] S302.16 | 0.00403 0.977 R 0.07422
20 100043 | 0.0037 (.98 | (.06701




Pada trial ini, accuracy top-1 menunjukkan peningkatan yang konsisten
seiring berjalannya waktu, dimulai dari 0.889 pada epoch pertama dan mencapai
0.982 pada epoch ke-20. Hal ini menunjukkan bahwa model semakin dapat
mengklasifikasikan data dengan akurasi yang lebih tinggi pada top-1. Accuracy
top-5 juga tetap sangat baik, hampir mendekati | di setiap epoch, menunjukkan

Meskipun ada sedikit kenaikan pada val loss pada epoch akhir, nilai tersebut tetap
cukup rendah, yang menunjukkan bahwa model masih dalam kondisi yang baik
untuk diterapkan pada data baru. Gambar 4. 13 Grafik Train dan Val Laoss trial ke
9 Non Augmentation
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Gambar 4. 13 Grafik Truid dan Val Loss inal ke 9 Non Augmentation
Secarn keseluruhan, mode] i menunjukkan performa vang sangat baik

dengan tingknt akurasi yang terus meningkat, serta pentrunan train Joss dan val loss

yang stabil, vang menandakan proses pelatihan yang sukses dan kemampuan

generalisasi yang baik pada data yang tidak terlihat sebelumnya.

4.5.1.2 Hasll Precision, Recall, Fi-Score

Berikut adalah hasil evaluasi model pada skenaric non-augmentation

dengan ‘menampilkan Precision, Recall, dan Fl-Score usituk setiap kelas yang

terklasifikasi oleh model,

Tabel 4. 15 Tabel Metriks Precision, Recall, F1-Score per kelas

— Class | Frecision | Recall | Fiscore | Support

Bacterial spot | (i) 0.9495 0.997 200
Early blight {1951 .%60 0975 200
Healthy 1000 1 (0 1,000 200
Late blight 0961 0,985 0973 200
Leaf Mold 995 1,980 0.987 200
Mosaic virus {1.990 0,995 0.993 200
Septoria leal spol (1,900 (L9853 0.987 200
Smider mites (1980 {1,975 0.977 200
Target Spot 0.957 0,990 0.973 200
Yellow Leaf Curd Virus | 1.000 0.995 0.997 200
Rata - Rata {).986 {1986 {1,986 &




Tabel di atas menunjukkan hasil evaluasi mode! klasifikasi dengan metrik

precision, recall, dan Fl-score untuk berbagai kelas penyakit tanaman. dengan

support yang sama yaitu 200 untuk setiap kelas. Healthy mencapai hasil sempuma
dengan nilai precision dan recall masing-masing 1.000, yang menunjukkan bahwa

model memiliki performa
eseimbangan yang baik
antara mengidentifikasi contoh positif dengan benar dan meminimalkan kesalahan.
Rata-rata yang konsisten ini menunjukkan bahwa model beketja dengan efisien

pada berbagai kelas tanpa kecenderungan bias terhadap kelas tertentu.



4.5.1.3 Confuslon Matrix

Confusion matrix vang ditampilkan pada gambar ini menunjukkan kinerja
model dalam mengklosifikasikan penvakit dsun dengan menggunakan data
pengujian. Setiap baris pada matriks ini mewakili kelas sebenarmya (true class),
sedangkan setiap kolom mewakili kelas prediksi model (predicted class). Nilai vang
ada dalam setiap sel matriks ini meng@nmbbarkan jemlah prediksi benar (diagonal)
dan kesalshan prediksi (sel di luar dingonal). Gambar 4. 14 adalsh confusion
miatriks:
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Gambar 4. 14 Confusion Matriks Non Augmentation



Confusion matrix menunjukkan gambaran yang jelas mengenai kinerja
model dalam mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit tanaman. Secara
keseluruhan, model menunjukkan kinerja vang sungat baik dalam mengidentifikasi
kelas-kelas vang ada. Bacterial spot berhasi] diklasifikasikan dengan sangat baik.
dengan hanya satu kasus yang salah dikalegonkan sebagai Healthy. Early blight
juga memiliki hasil yang baik dengan Eﬁipﬂdﬂm vang benar. meskipun ada
sedikit keh:Wl}m mhhsﬂpﬁmﬂ_spﬁ :hn Late blight. Kelas
Healthy diprediksi dengan sempurma, tanpa ada kesalahan kiasifikasi, yang
menunjukkan model mampu mengenali tanaman yang sehat deagan sangat akurat.

‘Kelas Late blight memiliki 197 prediksi vang benar, meskipun ada
beberapa kesalahan minor, seperti sstu kasus yang salah dikategorikan sehagai
Bacterial spot dan Yellow Leaf Curl Virus. Leaf Mold jiign menunjiikkan
performa yang baik dengan 196 prediksi benar, namun ada sedikil kebingungannya
dengan Bacterial spot. Mosaic virus hanya memiliki saty kesalahan klasifikosi
yang sangat kecil, yaitu satu kasus yang salah dlpremiw Target Spot.

Kelas Scptori leaf. spot berkasil diklsifikasian dengan bk, namur
terdupat ww dengan  Mosaic_virus ﬁ'-Spidﬂ_mites. Untuk
Spider_mites, meskipun adn beberapa prediksi yang salah sebagai Target Spot.
mode! ini tetap memiliki akurasi yang cukup tinggi dengan 195 prediksi benar,
Target Spot juga menunjukkan performa yang baik dengon hanya satu kesalahan
klasifikasi. Terakhir, Yellow Leaf Curl Virus berhasil diklasifikasikan dengan
sangat baik, dengan hanya sati kesalahan yang salah dikntegorikan sebagni

Bacterial spot.



Secara keseluruhan, confusion matrix ini menunjukkan bahwa model
bekerja dengan sangat baik, meskipun ada sedikit kesalahan vang terjadi antar kelas
yang serupa. Meskipun demikian, model ini cukup handal dan memiliki akurasi
yang sangat tinggi dalam mengidentifikasi penyakit tanaman yang berbeda.

4.5.1.4 Analisis Confidence Score

pada bagian confidence terendah sekalipun untuk prediksi tepat, nilainya masih
berada di kisaran 0,999 (sckitar persentil 10), yang menunjukkan konsistensi
tingkat keyakinan pada keputusan yang benar.

Sehaliknya, pada prediksi yang kelim. confidence secars umum lebih
rendah dan lebih bervariasi, dengan rata-rata sekitar 0,734 dan median sekitar
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1,762, Pola ini mengindikasikan bahwa ketika model melakukan kesalahan, model
sering kali berada pada kondisi “ragu” (confidence tidak setinggi prediksi tepat).
Namun demikian, terdapat sebagian kecil kasus kelirn dengan confidence yang
sangat tinggi (hingga sekitar =0.981 pada persentil 90, bahkan beberapa contoh
mendekati 0,998), yang menandakan adanya kondisi tertentu di mana mode! dapat
salazh namun tetap sangat _y:!ki.n Jbigeanya berkaitan dengan kemiripan pola visual
antarkelas atad adanya fitur dominan yang membuat model “terkunci” pada satu
kelas. Temuan ini penting untuk prakiik penggunuan sistem: confidence dapat
dimanfaatkan sebagai indikator kebutuhan verifikasi, misalnya dengan menetapkan
ambang confidence untuk menandai prediksi vang perlu pemeriksaan ulang, serta
mempertimbangkan kalihrasi confidence agar nilai probabilitas lebih merefleksikan
tingkat ketidakpastian model secam proporsional.

Dalam visualisasi hasil prediksi dengan model YOLO| | pads skenario non-
augmentation, kita dapat melibat contoh gambar yang ﬁp‘uﬁkﬁdungm benar dan
salgh. Gambar 4. |6 Gambar Visualisasi Label Frediksiﬂm;lﬁ_wnﬁan.

Gambar 4. 16 Gambar Visealisasi Label Prediksi Non Augmentation
Model YOLO!1 melakukan kesalahan dalam mengklasifikasikan penyakit

daun tomat pada sembilan gambar yang salsh. Misalnya, model salah
menghklasifikasikan Bacterial Spot sebagai Target Spot karena perbedaan antam

bercak basah dan bercak kering vang tidak cukup dikenali. Selain itu, Early Blight



sering tercampur dengan Late Blight, meskipun keduanya memiliki perbedaan pada
ukuran dan batas bercak yang jelas. Leaf Mold dan Late Blight juga sulit dibedakan,

meskipun Leaf Mold memiliki bercak yang lebih halus akibat infeksi jamur,
sementara Late Blight menunjukkan bercak lebih gelap dengan tepi yang tajam.
Pada kasus Septoria Leaf Spol, model keliru mengklasifikasikan sebagai Spider

pelatihan yang telah dilokukan, Pada eksperimen ini, model YOLOI1 dilatih
menggunakan teknik advanced mixing augmentation.



4.5.2.1 Hasll Evaluasl

Skenaric Advanced Mixing Augmentation trial terbaik ke-6 dari towl 10
trial menunjukkan hasil yvang ssngot baik dalam hal skurssi model. Trial inid
mencerminkan kemajuan yang signifikan dalam penggunaan teknik sugmentasi
lanjutan untuk meningkotkan kemampuan generalisasi model terhodop berbagai
kondisi yang lebih kompleks. Tabel 4 16 Semua Tral Skenario Advanced Mixing

Augmentation.

Tabel 4. 16 Semun Trinl Skenarit Advanced Mixing Augmientation

il InLoss | Valle LAcourscy
l ) (07720 09785
2 01.33062 010772 09635
3 034648 0 0RE4R 0.9730
4 000746 004702 0.9860
5 000741 006476 119870
3 000871 00600 0.9910
7 0.04170 ] 10,9800
B 0.00011 004605 0.9845
9 001018 004727 01,9500
10 (1015522 005137 0.9780
Rata - Rata 0.980150

Hasil evaluasi berikut ini memberikan gambaran tentimg bagaimana model
tersebut berperforma selanys pelatilian pada setiap epoch, lermasuk metrik seperti
akurasi, loss, serta waktu yang dibutuhkan untuk setiap epoch. Berikut adalah Tabel
4, 17 Tabel Hasil Evalugsi Advanced Mixing Augmentation vang berisi hasil

evaluasi advanced mixing augmentation trial ke 6,

Tabel 4. 17 Tabel Hasil Evaluasi Advanced Mixing Augmentation

Epoch | time | trainfloss | accurney topl | sccuracy fopS | vallloss
I 722358 | 083468 [ O.B45 {.900 0.4669

2 1417.73 | 045856 | 0.946 0.999 0.15475
3 200749 1035125 [ 0949 0.997 0.1383
3

270149 | 026282 | 0.96] | 0.12045
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5 345005 | 0.18807 [ 0.968 [ 0.09713
f 417193 | 0.15006 | 0.954 1 0.11237
7 4866.101 | 012602 | 0.97 1 0.0%56
g 5569.05 | 0.09823 | 097 0.999 0.10387
9 6266.38 | 0.06687 | 0.974 l 0.08638
10 69%%5.74 | 0.05746 | 0.975 1 0.06759
[ ThbE 22 | 0.0420] 98] [ (.05736
12 836045 | 0.03038 [ 0.98] 1 0.06049
13 Q0713 0.02254 [ 0982 1 0.07288
14 9767.82 | 001378 | (L9983 | 0.0619%6
15 104616 [ 001422 _[[098 1 0.08395
i) L1584 | 000871 | 0.984 ] 0.06400
17 LI1859.5 | 0.00757 | 0.983 | 0.05594
18 12563.1 [D00735 | 0882 ] 0.06298
19 132683 | 000495 | 0982 | 0.05915
=20 139688 [ 000311 | 0984 | 0.0568]

Pada epoch pertama, train foss sangat tinggi di angka 0.83468, sementara
akumsi fop-f masih rendah di 84.5%, menunjukkan babwa model belum
sepenuhnya belajor dan data pelatthan. Namun, seiring berjalannya epoch, terjadi
pentrunan yang signifikan pada teafs lose di setinp epoch:benkuinya. Di epoch
kedust, train Joss turun menjadi 0.43856, dan akurasi fap-f meningkal menjadi
94.6%. Pada epoch Keempal, troin-doss mencapai 026282 dengan akurasi top-1
96. 1%, menunjukkan perbaikan yang jelas dalam pelatihan model.

Selanjutnya, trodr fosr terus menurun dengan |mu vang stabil, mencapai
(1.0031 1 di epoch ke-20, sementara akurmasi sop-/ lerus menmgkat hingea mencapai
98.4%. Penurunon train Joss yang konsisten i menunjukkan bahwa model
semakin  baik  dalam  meminimalkan kesalahan selama pelatihan, dan
kemampuannya untuk memprediksi dengan benar semakin membaik.

Pada sisi validution loss, meskipun teain fosy terus menummn, velidation fass

menunjukkan penurunan yang signifikan sejak awal. Di epoch pertama, validaiion



loss berada pada 0.4669, namun terus menurun stabil sepanjang pelatihan,
mencapai 0.0568] di epoch terakhir. Penurunan yang konsisten inl menunjukkan
balwa model semakin baik dalam menggeneralisasi ke data yang tidak terlihat

Secars keseluruhan, data

4.5.2.1 Hasil Preclsion. Recall, F1-Score

augmentattion dengan menampilkan Precision, Recall, dan F1-Score untuk setiap
kelas yang terklasifikasi oleh model.
Tabel 4. 18 Tabel Hasil Precision, Recall, F1-Score



Penyakit Precislon Recall Fl-Score | Suppori
Bactenal spot (.995 (.905 (.995 200
Early blhight 0980 (.975 0.977 20
Healthy 0.995 |.000 0.99% 200
Late blight 0995 (.980 0.987 20}
Leaf Mold {1.995 0.995 01.9935 M
Mosaic virus {1.005 |00 {).90% 200
Septoria leafl spol (1,995 1000 [).998 2(M
Spider mites 0.995 10.980 .987 200
Target Spot (.97] 0.9%90 {1,980 20
Yellow Leal Cud Virus [ 0.995 0.9935 (.945 T
Rata - rata 0.99] 0991 0991 20

Berdasarkan tabel diatas, model menunjukkan performa yang sengat baik
dalam mengklasifikasikan berbagal penyakit pada daun tomat, dengan nilai
prevision, recall, dun Fl-score vang konsisten Hnggi Penyakil seperti
Bacterial spot. Healthy. Leaf Mold, Mosaic virus, Septoria_leaf spot. dan
Yellow Leaf Curl Virus menunjukkan precision dan recall yang sangal tinggi,
masing-masing mencapai (1993 don recall 1.000, dengan Fl-score mendekati
0,995, Hal ini menandakan bahwa model sangat akurat dalam  menklasifikasi
penyakii-penyakit ini tanpa banyak kesalahan.

Prda Early blight dan Spider mites, precision sedikit lebih rendah (0.980
dan (.995), dengan recall masing-masing 0975 dan §.980. Fl-score untuk
keduanya tetap tinggi. 08977 dan 0,987, yang menunjukkan bahwa meskipun ada
penurunan kecil dalam akurasi klasifikasi, model tetap mempertahankan performa
yang solid.

Penyakit Target Spot menunjukkan precision yang lebih rendah (0,971},
meskipun recall tinggi (0.990). Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun model

dapat menklasifikasi sebaman besar kasus Torget Spot. masih ada beberapa



kesalahan klasifikasi yang menyebabkan nilai precision sedikit lebih rendah. F1-
score untuk penyakit ini tercatat 0.980, yang tetap menunjukkan kinerja yang baik
meskipun ada penurunan kecil.

Secara keseluruhan, model menunjukkan kemampuan yang luar bissa
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Ciambar 4. 18 Confusion Matrix Advanced Mixing Augmentation
Berdasarkan confusion matrix yang disediakan. model menunjukkan

performa yang sangat baik dalam mengklasifikasikan penyakit daun tomat dengan
sebagian besar predikesi yang benar. Untuk penyakit Bactenal Spot. hampir semua
sampel terklasifikasi dengan benar {199 benir). hanya ferdapat | kesalahan yang
mengklasifikasikon sampel sebagni Early Blight dan | lagi sebagai Healthy.
menunjukkan bahwa model sangat akurat dalam menklasifikasi penyakit ini. Pada
Early Blight, sebagian besar sampel juga terklosifikasi dengan benar (195 benar),
meskipun lerdapat kesalshan kecil, yakni | sampel vang salah klasifikasi sebagai

Bacterial Spot, | sebagai Mosaic Virus, dan 2 sebagai Yellow Leaf Curl Virus. Hal



ini menunjukkan sedikit kebingungan antara Early Blight dan beberapa penyakit
lainnya.

Model sangat baik dalam mengidentifikasi daun sehat (Healthy). dengan
semua 200 sampel terklasifikasikan dengan benar. menandakan bahwa model dapat
dengan mudah membedakan daun yang.sehat. Untuk Late Blight, model
mengklasifikasikon 196 sampel dengan benar. namun terdspat 4 kesalahan
Klasifikasi, di antaranyn sebagai Bacterial Spot dun Target Spot, yang menunjukkan
bahwa:adn sedikit htwm Late Blight dan Target Spot. Penyakit Leaf
m_tﬂiiterklanﬁk&n’w.u sangat baik. dengan hanya | kesalahan sebagai
Mosaic Virus. sedangkan Mosaic Virus sendiri terklasifikasi dengan benar pada
Setr."ll_‘-mia_i_hpel. i

Pada Septoria Leaf Spot, model berhasil mengklusifikasikan semua sampel
dengun benar, menunjukkan keakuratan tinggi pada penyakit ini. Namun, pada
Spider Mites, meskipun sebagian besar sampel terklasifikasikan dengan benar (196
benar), ada 3 kesalahan, dengan | sampel salah klasifikasi scbagai Early Blight dan
2 mmemmﬁmmmu Icehwma Spuder Mites dan
penyakit lnin. Untuk Target Spot, meskipun |98 sampelterklasifikasi dengan benar.
terdapat | kesalahan sebagai Spdwhmmn@ﬂigm Late Blight. Terakhir,
semua sampel Yellow Leaf Curl Virus terklasifikasikan dengan benar,
menunjukkan bahwa model sangat baik dalam menklasifikasi penvakit mi.

Secara keseluruhan, model menunjukkan kinerja yang sangat baik demgan
kebanyakan penvakil terklosifikasi dengan benar. Meskipun adn beberapa

kesalahan klasifikasi, terutama antara penyakit dengan gejala yang mirip seperti



Early Blight dengan Mosaic Virus, atau Spider Mites dengan Target Spot.
kesalshan ini relatif sedikit. Model ini secara keseluruhan sangat efisien dalam
mengenali berbagai penyakit daun tomat, meskipun ada sedikit ruang untuk
perbaikan dalam membedakan penyakit yang gejalanya sangat mirip.

4.5.2.4 Analisis Confidence Score
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§iPada batas bawah sebaran
yang masih umum, persentil 10 berada di 09990, yang menunjukkan bahwa
sebagian besar keputusan benar diberikan dengan keyakinan yang nyaris maksimal:
hanya sebagian kecil prediksi benar yang memiliki confidence rendah (misalnya
terdapat sejumlah kecil sampel dengan confidence di bawah 0.8 dan bahkan di
bawah 0,6), sehingga kasus “benar tapi ragu” relatif jarang.
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Sebaliknya, pada prediksi yvang keliru, confidence umumnya lebih rendah
dan lebih bervariasi. ditunjukkan oleh rata-rata 0,7702 dan median 0.8205. Pola ini
mengindikasikan bahwa ketika model melakukan kesalahan, model lebih sering
berada pada kondisi “karang yakin” dibandingkan saat prediksinya tepat: misalnya
persentil 10 berada di 0.5393, menandakamadanya kelompok kesalahan dengan
confidence rendsh. Namun demikian, tetap ditemukan sebagian kecil kasus kelir
dengan confidence sangat inggi, terlihat dani persentil 90 sebesar 0,9902 dan nilai
maksimum ying mencapai L0000 Secars praktis; nilasi confidence dapat
dimanfaatkan untuk penandann kebutuhan verifikasi (misalnya meninjau ulang
pm;[ﬂsj dengan confidence rendah) serta dipertimbangkan untuk. kalibrasi
confidence agar probabilites yang dihasilkan lebih merefleksikan tingkat
ketidakpastian mode! secara proporsional.

Dalum visualisasi hasil prediksi dengan model YOLOLI pada skenario

advanced mixing augmentation, kita dapat melihat contoh gambar vang diprediksi
dengon benar dan salah.

Gambar 4. 20 Visualisasi Lable Prediksi
Berdasarkan gambar, terlihat bahwa model menumjukkan beberapa

kesalshan dalam klasifikasi penyakit daun tomat meskipun menggunakan teknik

advanced mixing augmentation untuk memperkaya dataset pelatihan. Pada gambar



pertama, model salah mengklasifikasikan daun yang teninfeksi Bacterial Spot
sebagai Yellow Leal Curl Virus.

Gejala pada Bacterial Spot melibatkan bercak kecil dengan batas kabur,
sementara Yellow Leaf Curl Virus biasznya menyebabkan daun melengkung
dengan warna kuning pada tepi daun. Kesalahan i bisa terjadi karena ada
kesamaan wama kuning padns doun yang M'.'Bmmnl Spot, yang mungkin
gambar kedua menunjukkan prediksi yang benar uutuk_ﬁl;.[_ly-i!'ﬁhlﬂ, pamun dengan
kepercayaun yang sangat finggi (1.00), yang mengindikasik
terlalt yakin pada prediksi ini, padahal dalam kasus vang Hlih sulit atau ambigu,
ini bisa menjadi masalah. Untuk gambar ketign, model saldh mengklasifikasikan

Late Blight sebagai Target Spot. Meskipun kedua penyakit ini memiliki pola bercak
yang serupa, Late Blight bizsanya menimbulkon bereak besar dan memsak daun

an model mungkin

secara |uns, sedangkan Targel Spot lebih sering terlihat dengan bercak kecil yang
terdefinisi jelns. Model kesulitan membedakan ontara bercak besar dan kecil ini,

 Gambar keempat dun kelima menunjukkan prediksi yang benar untuk Leaf
Mold dan Spider Mites, masing-masing dengan keperesysan yang sangal tinggi
(1.00), vang menunjukkan bahwa mode! dapat dengan baik menklasifikasi kedua

penvakit tersebut. Begitu juga pada gambar keennm, Target Spot terklasifikasi
dengan benar, meskipun oda sedikit penurunan kepercayaan (0.93), yang tetap
menunjukkan prediksi yang tepal. Mamun, pads gambar terakhir, model salah
mengklasifikasikan Yellow Leaf Curl Virus sebagai Leaf Mold. Yellow Leaf Curl



Virus menyebabkan daun melengkung dengan warna kuning. sedangkan Leaf Mold
lebih banyak menimbulkan bercak hijae ataw kuning tanpa perubahan bentuk daun
yang signifikan. Ini menunjukkan bahwa meskipun teknik advanced mixing
augmentation meningkatkan keragaman data pelatihan. model masih kesulitan
membedakan penyakit dengan gejala yang sangat mirip, terutama terkait perubahan

warna daun atau bercak yung serupa.

hany"ﬂk,hﬂn. keﬁmmﬂ adanya ruanguntitk perbaikan, terutama
ﬂhﬁmhednkm pw'ﬂmgﬂn gejula ymg&nnﬁri&uﬂ._ﬁalah satu alasan
rasional dari kesalahan ini adalah bahwa model, meskipun terlatih dengan dataset
}'a.ﬂglﬂﬂlbuugam berkat augmentasi. masih bergantung pﬂﬁmmm
yang tidak ctkup membedakan gejila yang lebih halus. Dalam banyak kasus,
perbednan antira penyakit sepertt Targel Spot dan Late EI]L_EhLM:m antara Bacterial

Spot dan Yellow Leaf Curl Virus sangat kecil dan dapat dipengaruhi oleh faktor

eksternal seperti pencahaysan atau sudut pandang, Oleh karena itu, meskipun
mdam model masih pq']n disesumikan dengan
fitur mmm ‘atay data tambahan yﬂngﬂﬁ bervariasi dalam hal kondisi

lingkungan dan varasi gejala untuk me : 1

kemampuannya dalam
membedakan penyakit yang sangat mirp.

4.5.3 Photometric Augmentation
Sebelum kita membahas febih lanjut mengenal hasil evaluasi model pada

photometric augmentation, man kita tinjau terlebih dahulu beberapa aspek dan



101

pelatihan yang telah dilakukan. Pada eksperimen ini, medel YOLOL1 dilatith

menggunakan teknik photometric augmentation.

4.5.3.1 Hasil Evaluasi

Hasil evaluasi berikut ini memberikan gambaran tentang bagaimuna model

tersebut herperforma selama pelatihan pada setiop epoch, lermasuk metrik seperti

akuresi, loss, serta wakiv vang dibutubkan untuk setizp epoch. Skenaro ing

dilakukan dengan melakukan 10 trial dengan hasil sebagai berikut.
Tabel 4. 19 Hasil Skenoric Photometric Augmentation

, Tel © Tramloss | Va
1 0.07630 0.1 URES 0.9465
= 004241 020317 0.9559
3 0.33622 017414 09549
4 .23671 016002 0.9620
5 (.04556 021278 09524
b (0.02694 621073 09534
7 (1.32465 0.17063 0.9530
[ 004247 0.30]15 (8610
9 0.01393 N.21566 09614
10 0.31484 (124697 09405
Rats - Bata 09542

Berdasarkan perbandingan sépuluh percobaan, Trial 4 dipilih sebagai

konfigurasi terbaik karena memberikan accurncy tertinggi ((,%629). Berikut adalah

tabel hasil evaluasi trial ke 4.

Tabel 4. 20 Hasil Skenano photometnic Augmentation Trail ke 4

Epuoch time train/loss | accuracy topl | accuracy topS | valloss
| T01.204 | (LE3RAE (894 (0,994 (.3254

2 137474 | 044376 | 0913 (.904) .25932

3 2039.81 (132468 nol8 (.998 {.29724

4 271053 023671 0.954 0997 0.16002

5 33TT2R 0.15%82 0916 0998 0. 26988

b 403388 (.12803 0.929 (.997 (025816

7 46%96.12 | 0.0953] 0.928 0,994 {.32355
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B [5359.65 [0.07358 [ 0934 [0.99 [02755 |

Berdasarkan log pelatihan 8 epoch, proses optimisasi menunjukkan
penurunan trainloss yang konsisten dari ,83848 (epoch 1) menjadi 0.07358 (epoch
#). menandokan model semaokin baik mmgelnjali pola pada data latih. Namun,
performa validasi tidak membaik sccmﬁﬂﬁﬂ:vnl.-’luss awalnya turun dan 0,3254
fepoch 1) nwnjadiﬂ;ﬂﬁﬂz {M!}.m naik pada epoch 3 (0.29724). lal
mencapai nilai h!!‘bmk(m:l pada epoch 4 sebesar 0,16002. Pado titik yang
samma, seeurncy_top | jugamencapai puncaknya yaitu,954, sehinggn epoch 4 dapat
dipandang sehagai fase paling optimal karena memberikan kombinasi generalisasi
terbaik di validasi dan performa prediksi tertinggi pada top-1.

Setelalh poch 4. meskipun traitv1oss terus menurun, val/loss justru kembali
mw{mimln)m 0.26988-0,32355) dan accurocy_topl herﬂuklun.iﬂ:wun ke
0916 di epoch 5 lalu naik perlahan hingaa 0,034 di epoch §). Pola ini
mengindikasikan bahwa setelah mencapai titik optimal di epoch 4, pelatihan
lanjutan lebih banyak memperbaiki kinerja pada dnhhllh.hqm perbaikan validasi
ringan. Sementara it accuracy_top3 sejok awal sudah sangat tinggi (0.994-0.999)
dan relatif stabil, yang menunjulkkan bahwa kandidat kelas benar hampir selalu
berada dalam lima prediksi teratas sepanjang proses pelatihan. Gambar 4. 21 Train

Val Loss Photometric Augmentation.
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train/loss valiloss
0.8
0,301
0.6
0,754
0.4
0,204
D24

- p 4 2 a 5 8
Gumbar 4, 21 Train Val Loss Photometric Augmeniation

4,5.3.1 Hasll Precision, Recall, FI-Score
Pada skenario Phatometric Augmentation, model menunjukkan hasil yang

citkup baik dengan metrik evaluasi seperti Precision, Recall, dan Fl-S¢ore yang
terukur pada setiap kelas. Precision menggambarkan seherapa banyak prediksi yang
benar dari total prediksi positif vang dilakukan oleh model, sedangkan Recall
menggombarkan seberapa banvak prediksi benor dari teisl dotn positit yang
sebenarmyn  ada  dalam  kelss tersebut. Fl-Score adalsh dkiman  yang
menggabungkan Precision dan Recall untuk membenkan gombaran seimbang
mengenai  kinerja  model, fterutama  dalam  sitwesi di mana  terdapat
ketidakseimbangan kelas. Berikut tabel hasilnya.

Tabel 4. 21 Hasil Precision, Recall, F1-Score Photometric Augmentation

Penyakit Precislon Recall Fl-Score | Suppert
Bactenal spot (.91 0,980 0.970 200
Early bhght 0.932 (.96(0 0.946 20
Healthy 0.976 |00 0988 200
Late blight 0928 (965 ().946 2(H)

Leaf Mold {1.989 0.915 0.93] M
Mosaie virus 1975 {).985 {).980 2
Septoria_leaf spol 0,990 0.965 0.977 200
Spider mites 0.942 0.970 1.956 200
Target Spot [1.949 (1.930 {).939 2




Yellow Leaf Cud Virus | (.995 0.960 n.977 2
Rata - rata 0,964 0,963 0.963 200

Model menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan hasil yvang konsisten
tinggi dalam berbagai metrik. Penvakit Healthy terklasifikasi dengan sangat baik,
dengan precision (0.976 dan recall LM, yang berari model hampir selalu
mengidentifikasi daun sehat dengan bénar tanpa menghasilkan kesalahan. Fl-score
yang tinggi (0988) menegasken bahwa model mampu mempertahankan
keseimbangan vang baik antara precision dan recall uniuk kelas ini.

Unituk penyakit Bacterial spot, precision (.961) dan recall (0.980) sedikit
lebih rendsh dibandingkan dengan Healthy, tetapi tetap sangat baik, dengan F1-
score 0,970, Model menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengklasifikasi
Bacterial Spot dengan hanya sedikit kesalahan dalam Klasifikasi,

Penyakit lainnya, seperfi Mosaic virus dan Septorin_leal spol. juga
menunjukkan performa vang baik. dengan precision lebih dari 0.975 dan recall
lebih dori 0.960. serta Fl-scores tinggi di sekitar 0977 hingga 0.980. Ini
menunjukkan bahwa model dapat mengenali penyakit-penyakit ini dengan baik.
denpan sedikit kesalahan.

Namun, ada beberupa penyakit yung mes
performa, seperti Leaf Mold dan Target Spot. Untuk Leaf Mold, precision sangat
tinggs ({1.989), tetapi recall lebih rendah {(.915). yang menunjukkan bahwa model
sering mengklasifikasikan penyakit inl dengan benar saat ada, namun lebih banyak
contoh dari pemyakit ini tidak terklasifikasi. Begitu juga untuk Target Spot, yang

memiliki precision dan recall yang lebih rendah (0.949 dan (.930), menunjukkan
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kesalahan klasifikasi vang lebih tinggi dibandingkan penyakit lainnya.
Secara keseluruhan, model memiliki accuracy yang sangat baik pada 0.963,
dengan nilai macro avg dan weighted avg yang hampir identik (0.964 untuk
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‘Gambar 4. 22 Gambar Confusion Matrix Skenario Photometric Augmentation
Berdasarkan confusion matriks. model menunjukkan perfoma yang sangat

baik meskipun ada beberapa kesalahin klasifikasi. Pada Bucterial Spot. model
berhasil mengklasifikasikan hampir semua sampel dengan benar. dengan hanya 4
sampel salah diklasifikasikan sebaga Early Blight dan | sebagai Mosaie Virus. Ini
menunjukkan babwa model sangut efektif dalam mengenali penyvakit ini,

Untuk Early Blight, 192 sampel terklasifikasi dengan benar, namun ada 3
sampel vang salah diklasifikasikan sebagai Bacterial Spot, 2 sebagai Healthy, dan

| sebagai Mosaic Virus. Kesalahan ini mungkin disebabkan oleh kemiripan gejala



antara Early Blight dan penyakit lainnya, terutama dalam hal bercak pada daun yang
terlihat mirip.

Pada kategori Healthy, semua 200 sampel terklasifikasi dengan benar, yang
menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam mengidentifikasi daun sehat.
Namun, pada Late Blight, meskipun sebagian besar sampel terklasifikasi dengan
benar { 193 benar), ada 6 kesalaham

Target Spot, meskipun 194 lainnya terklasifikasi dengan benar.

Target Spot menunjukkan 186 klasifikasi yang benar, namun ada beberapa
kesalahan, dengan 2 sampel salah diklasifikasikan sebagai Bacterial Spot dan §
sebagai Early Blight. Terakhir, pada Yellow Leaf Curl Virus, 192 sampel
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terklasifikasikan dengan benar, namun ada 3 kesalahan vong diklasifikasikan
sebagai Bacterial Spot. 5 sebagai Target Spot. dan | sebagai Spider Mites.

Secara keselurvhan, meskipun ada beberapa kesalahan klssifikasi pada
penyakit dengan gejala yang mirip, model menunjukkan performa yang sangat baik
dengan kebanyakan sampel terklasifikasi dengan benar. Kesalahan-kesalahan ini
sebagian besar terjadi antara penyakit yang memiliki gejala serupa, seperti Bacterial
pada pmpml.un m vang lebih halus, model ﬂq;ul"lnﬂh-nkumt dalam
membedakan penyakit dengan gejala yang mirip,/
4.5.3.4 Analisis Confidence Score

Berdasarkan analisis confidence score {yaitu pmhahililﬂ'Mp-]
probability yang  dipiih  model pads setiap sampel) pads  file
_M_um;iﬁm#.cﬂ. terlihat perbedaan yang tegas. antara pm.i yang
sesui label dan vang tidak sesuai. Pada prediksi MW‘&WME
cenderung tinggi dan siabil, dengisfata-rata 0,960 serta median 0,999, Scbaran
bawahnya pun masil relatif kuat, di mana persentil 10 = 0,872 dan persentil 25 =
0,982, sedangkan bagian atasnya sangat dominan pada nilai maksimal (persentil 75
dan 90=1,000). Pola ini menunjukkan bahwa ketiks model berada padn keputusan
yang bepar. model bissanya memberikan keyakinan yang sangat kuat dan
konsisten.

Sebaliknya, pada prediksi yang tidak sesuai label, confidence cenderung
lebih rendah dan lebth menyebar. denpan rata-rata 0,622 dan median 0.6045.

Disinibusi kesalshan bamyak terkonsentrasi pada confidence menengah-rendah,



terlihat dari persentil 25 = 0, 4908 dan persentil 75 = 0,7718, sehingga mavoritas
kesalshan terjadi saat model berada pada kondisi vang relatif “ragu”. Temuan ini
penting dicatat karena mengindikasikan adanya kondisi tertentu di mana model
dapat keliru tetapi sangat yakin, yang bizsanya berkaitan dengan keminpan pola
visual antarkelas atau fitur dominan pada gitr vang membuat model terkunci pada
satu kelas, Gambar 4.83adalah hasilleonfidence scare.
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Gumbar 4. 23 Hasil Confidence Score Setiap Gambar
Dl i b preciks dengan ol YOLOT ! poda sknsri
photometric augmentation. kita dapst melihat contoh gambar yang ::ﬁpru:liksi
dengan benar dan salah,

- i

Gambar 4. 24 Visualisasi Label Prediks: Skenario Photometric Augmentation
Berdasarkan gambar, terdapat 9 kesalahan prediksi yang dapat dijelaskan

dalom konteks penggunaan teknik photometric augmentation, yang berfungsi untuk
memperkenalkan variasi dalam pencahayaan, kontras, dan saturasi wama pada

dataset pelatihan. Pada gambar pertama, model salah mengklasifikasikan Bacterial
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Spot sebagai Yellow Leaf Curl Virus, Gejala Bacterial Spot berupa bercak kecil
dengan batas kabur dapat terlihat mirip dengan Yellow Leaf Curl Virus, yvang
menyebabkan daun melengkung dan menguning. Pencahayusan yang tidak merata
akibat augmentation ini bisa membuat perbedaan visual antam keduanya menjadi
kurang jelas. Pada gambar kedua, Early Blight yang memiliki bercak melingkar dan
tepi kabur salah diklasifikasikan M’Yﬂlﬂ'ﬂw Curl Virus, yang binsanya
menyebaicn pesubahan beak datn, Pengars sl wars dan konias yang
ﬁnggimemmbnﬁmm bercok dan perubahan bentuk:daun menjadi

Pada gambar ketiga. model salah mengidenti fikasi Late Blight sebagai Leaf
Mold. Late Blight menghusilkan bercak besar don gelap, sementara Leaf Mold
cenderung memimbulkan bercak jamur berwarna lebih cerah Perbedaan
pencahayaan dan kontras pada gambar dapat memperburuk perbedaan visual antara
kedua pemyakit ini, menyebabkan kesalahan klasifikasi. Begitu pula pada gambar
keempat. di mana model satah mengklasifikasikan | eaf Mold sebagai Spider Mites.
memmmmm% 'h-esardmhl'ﬁhﬂlﬁl merat, sementara
Spider Mites lebih sering menyebabkan bintik kuning kecil pada daun. Variasi
an oleh w bisa membual bercak

yang lebih luas pada Leaf Mold tampak lebih kecil atau terdistorsi, membingungkan

dalam pencahayaan yang diperken

maodel.
Pada gambar kelima, model salah mengklasifikasikan Mosaic Virus sebagai
Target Spot, meskipun kedua penyakil ini memiliki bercak pada daun, namun

Mosaic Virus lebih sering memyebabkan pola bercak yang lebih seragam.



Kesalahan ini bisa disebabkan oleh perbedaan pencahayaan yomg membuat pola
pada daun menjadi lebih terdistorsi. sehingpa model kesulitan membedakan
kedusnys. Pada pambar keenam, medel salah mengidentifikasi Spider Mites
sebagai Yellow Leaf Curl Virus, Spider Mites menyebabkan bintik kuning kecil
pada daun, sedangkan Yellow Leaf Curl, Virus lebih sering menyebabkan
perubahan bentuk dag warma dnum;Wmlchih terang otau lebih gelap
bisa mengaburkan perbodaan inf, menyebabkan model salal Klasifikasi

Di gambar ketujub, model mengklasifikasikan Target Spot scbagai Early
Blight, meskipun Target Spot memiliki bercak bulat dengan batas yang lebih jelas,
sementara Early Blight memiliki bercak yang lebih kabur, Perbedaan pencahayaan
yangdiperkenalkan oleh augmentation bisa membuat perbedaan antara bercak bulat
dan bercak kabur menjadi lebih sulit dikenali. Pacda gambar kedelapan, model salah
mengidentifikosi Yellow Leaf Curl Virnas sebagai Spider Mites. Yellow Leaf Curl
Vinss menyebabkan daun melengkung dun menguning, sedangkan Spider Mites
menyebabian bintik-bintik kuning kecil. Perubahan saturasi wama yngﬁ:at akibat
augmentation bisa memperburuk perbedaan visual antara perubahan bentuk daun
dan bintik kuning kecil.

Terakhir, pada mkmhh,mﬁ m@k]nsiﬁkasjkau Bacterial
Spot sebagai Target SpuL..Kedun pcnyakit. ini memiliki bercak pada daun, nsmun

Bacterial Spot lebih sering terdihat dengan bereak vang lebih kecil dan basah,
sementara Target Spot lebih terdefinisi dengan jelas. Peningkatan kontras dan

kecerahan yang tidak merata dapat membuat perbedaan antara bereak melingkar
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dan bercak bassh menjadi kurang jelas, menyebabkan kebingungan dalam
klasifikasi.

Secara keseluruhan, meskipun photometric augmentation bertujuan unfuk
meningkatkan keragaman data pelatihan, teknik ini juga memperkenalkan

4.5.3.1 Hasll Evaluasl
Hasil evaluasi berikut ini memberikan gambaran tentang bagaimana model
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akurasi. loss, serta waktu yang dibutuhkan untuk setisp epoch. Skenano ini

dilakukan 10 kali trial dengan hasil berikut.

Tabel 4. 22 Hasil 10 Trial Skenario Spatial Transformations

~ Trial | TrainLess | WalLoss | Acc
1 (L.00305 0.02489 09919
2 (.09385 (104580 {19560
3 (L.09895 LO5059 0.9860
4 (.02873 {1.03400 (.9850
5 0.22352 0.07450 0.9750
B (L0060 002312 .9940
T 0100349 (.04295 09834
8 0.02502 (104323 9544
9 0.00204 0.02275 L]
10 0.06173 (0.04563 0990
Rata - Rata 0987250

Berdasarkan perbandingan sepulub percobaan, Trial 6 ditetaplkan sebagai

trial terbaik Karenn membenkan kombinasi performa paling unggul, ditonjukkan

oleh scournoy tertinggi (0.9940) Tral 6 merepresentasikan kondiz model vang

paling optimal karena mampu mempertahankan ermor vahdst rendaly gekaligos

menghasilknn performa prediksi paling tingm dibanding tmal lunonya, sehingoa

paling layak dijadikan hasil akhir dalam penelitian ini. Berikut adalah tabel hasil

evaluas trial ke 6,

Tabel 4. 23 Tabel E-Iasi'!_Ewirmsi Skoenario Spanal Transformations Trial ke 6

Epoch | time | train/loss | accuracy topl | accuracy topS [ valloss
I 661.571 | 0.6423] 0.911 | 0.25268
2 130977 | 0.301 (0.052 | 0.14225
3 194351 0.226599 0.973 | 0.086

4 2568.71 0.15843 0.963 1 0.09614
5 31934 0.11745 0.976 | 0.0656]
i FR21.02 | 0.09364 0.974 1 0.0778

7 4442 57 | 007746 0.979 1 0.06474
i S066.39 | 0.06329 0.973 1 0.0T366
9 SH03.96 | 00481 (L.O85 | (.034%3




10 6321.07 | 0.03519 | 0973 [ 0.06493
3 695735 | 0.03306 [ 0.979 1 (.05564
12 T588.49 | 0.01986 | 0.983 l 0.07001
13 R218.2 0.01403 | 0.991 | 0.03643
14 BE4T.51 | 001466 [ 0.99] 1 0.03346
15 9517.5% | 0.00835 | 0.985 1 0.0407

] 103355 | 0.006 (1.9935 | 0.02312
17 10970.5 | 0.00593 | 0.993 1 0.02986
I& 116026 | 0.00476 | 0.9859 1 0.02787
19 12239 000217 | (.99 | 0.02837
20 1287771 0.8023 0.593 1 0.0272

Berdasarkan log pelatthan trial 6 selama 20 epoch, proses training
mienmjulkan tren konverpensi vang jelas. Nilai trainfloss tunm secara konsisten
dan 0.64231 poda epoch | menjadi sekitar 0,00230 pada epoch 20, menandakan
madel semakin mampu mempelajari pola pada data lotih dan error trinmg terus
mengecil. Sejalin dengan itu. accurney top| meningkat cepat pada fase avwal (0,911
di epoch | menjudi 0,973 di epoch 3), lalu berperak fluktuatif namun tetap tinggi
pada remtang 0,965-0,991 hingga menjelang akhir, dan neencapi titik puncak pada
epoch 16 dengan accuracy _topl 0,995, Sepanjang pelatihan, aceuracy top3 berada
di nilai | pada semus epoch, yang menunjukkan bahwa kelas benar hampir selalu
masuk dalam lima prediksi terntas dan kesalnhan yang terjadi lebih banvak terkait
pemilihan peringkat teratas, bukon karenn model sama sekali “melenceng” jauh dan
kelas target.

Diari sisi generalisasi. val/loss memperlihatkan pola vang tidak selalu turun
linier, tetapi mengalami perbaikan bertahap dengan beberapa osilasi. Valloss
awalnya turun dari 025268 (epoch 1) ke 008600 (epoch 3), sempat naik tipis pada
epoch 4 (009614}, lalu kembali membaik hingga 0.06474 (epoch 7). Perbaikan

paling signifikan terjadi pada epoch 9 ketika val/loss turun ke 0,03483, kemudian
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sempat natk lagi pada epoch 1012, sebelum kembali turun dan mencapai nilai
terbaik pada epoch 16 yaitu 0.02312. Setelah epoch 16, val/loss tetap berada pada
kisaran rendah (sekitar 0.027-0.,030), menunjukkan performa validasi yang stabil
meskipun trainloss terus menurun. Pola ini mengindikasikan bahwa epoch 16
merupakan titik pelatihan paling optimal karena membernkan kombinas: terbak
antara error validasi feréndah dan: performa pmdihij top-1 tertinggi, sementara
pelatihan setelahnys cenderung menghasilkan penmgkatan, kecil pada training
tanpa keuntungan validasi vang lebib baik. Gambar 4, 25 Cirafik Train Val Loss
Spatial Transformations,

trainflass
0.25 1
0.20 1
u.lsl
0.10 4
0.05
- 5 10 15

3 £ S . S 4]
Gambar 4. 25 Grafik Train Val Loss Spatial Transformations
4.5.3.2 Hasll Precision, Recall, Fi-Score
Berikut adaloh hasil evaluasi model pada skenario spatial transformations
dengan menampilkan Precision, Recall, dan Fl-Score untuk setiap kelas yang

terklasifikasi oleh model.

Tabel 4. 34 !-Ins_'ti Precision, Recall, F1-Score Spatial Transformations

~ Penvakit Precision Recall Fl-Score | Support
Bactenal spot (3.990 1000 (1.995 00
Early hlight {1.980 {.990 ().985 M
Healthy | (30 100 1O 1)
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Late blight (1.990 (1.980 0.985 2
Leaf Mold |.000 (.905 0.997 200
Mosaic virus 1000 1000 1.000 2(H)
Septoria leaf spot 0,990 1.000 0.9935 200
Spider mites | 000 0.990 {1.995 Y
Target Spot (1,990 {).985 (.987 M
Yellow Leaf Curl Virus | 1000 1000 | 00 200
Rata -rotn 0.004 (1.994 0904 2(H)

Model menunjukkan performa yang sangat baik di selurub kelas penyakit
daun tomat, dengan mia precision, recall, din Fl-score yang hempir sempurna,
Penyalkit Healthy terklasifikasi dengan akurasi sempurna (precision, recall, dan Fl-
score semun 1.000), yang menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam
miengenali daun sehat tanpa kesalahan Klasifikasi. Begitu juga dengan Mosaic Virus
dan Yellow Leaf Curl Virus, yang mendapatkan nilai 1,000 untuk precision, reeall,
dan Fl-score, menunjukkan kemampuan model yang sangat baik dalam mengenali
kedua penyakit ini.

Penyakit lain seperti Bacterial Spot. Septoria Leaf Spol, dan Spider Mites
jugs menunjukkan performa yang sangat baik. dengan precision di atas 0.990 dan
recall mendekati 1.00D. Ini menunjukkan bahwa model hampir selalu dapat
menklasifikasi penyakit-penvakit ini dengan sedikit kesalahan, meskipun ada
sedikit penurunan pada Spider Mites dengan recall (0990 dan F1-score 0.993.

Pada Early Blight. Late Blight, Leaf Mold, dan Target Spot. meskipun
maodde] tetap menunjukkan precision dan recall yang sangat baik (sekitar (.980
hingga 1.000}, ada sedikit penurunan dalam F-score, terutama untuk Late Blight

{0.985) dan Target Spot (0.987), Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model
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dalam kiasifikasi penyakit ini yang menyebabkan penurunan Fl-score.
Secara keseluruhan, model ini menunjukkan performa yang luar biasa
dengan nilai macro avg dan weighted avg yang sangat tinggi pada 0.994 untuk
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Gambar 4. 26 Gambar Confusion Matrix Skenario Spatial Transformations
Berdasarkan confusion matriks, model menunjukkan kinega yang sangat

baik dengan sebagian besar prediksi vang benar. Pads Bacterial Spot, model
mengklasifikasikon semua sampel dengan benar (200 benar), tanpa ada kesalahan,
menunjukkan akurasi sempuma dalam menklasifikasi penyakit ini. Untuk Early
Blight, model juga memmjukkan hasil yong sangst baik dengan 198 sampel yvang
terklasifikasi dengan benar, meskipun ada | sampel yang salah diklasifikasikan
sebagai Bactenial Spot dan 1 lagi sebagai Healthy. Kesalahan kecil ini mungkin
disebabkan oleh gejala yang mirip antarz Bacterial Spot dan Early Blight, atau

adunya variasi dalam pencahayaan yang mempengaruhi model.
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Pada kategori Healthy, semua 200 sampel terklasifikasi dengan benar, yang
menunjukkan kemampuan model yang sangat baik dalam membedakan daun sehat
dari penyakit. Untuk Late Blight, meskipun sebagian besar sampel terklasifikasi
dengan benar (196 benar), ada 4 kesalahan yang salah diklasifikasikan sebagai

Bacterial Spot. Hal ini menunjukkan sediki

asikan 197 sampel dengan benar,
tetapi ada 2 kesalahan yang salah diklasifikasikan sebagai Spider Mites, dan pada
Yellow Leaf Curl Virus, semua 200 sampel terklasifikasikan dengan benar,
menunjukkan keakuratan yang sangat baik dalam menklasifikasi virus ini.

Unituk Target mode! aril lasifib
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Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang sangat baik dengan
sebagian besar prediksi yang benar. Meskipun ada beberapa kesalahan klasifikasi,
seperti kebingungan antara Bacterial Spot dan Early Blight, atau Spider Mites dan
Target Spot. kesalahan ini relatif kecil dan tidak mempengaruhi kinerja model
secara. signifikan. Model ini dapat dikatakan sangat efekiif dalam mengenali
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tinggi dan terkonsentrasi di nilai maksimum. Pada kelompok prediksi yang sesuai
label, nilai confidence memiliki rata-rata 09979 dengan median 1,000; bahkan
persentil 10, 25, 75, dan %0 semuanya berada di 1,000, yang menunjukkan sebagian
besar keputusan benar diberikan dengan keyakinan penuh. Meski demikian, tetap
ada ekor kecil pada sebaran bawah, dengan nilai minimum 0.493; secara kuantitatif



terdapat 91 prediksi benar yang confidence-nya masih di bawah 0,99, dan 33
prediksi benar di bawah 0,95, menandakan bahwa sebagian kecil sampel memang
lebih *sulit” meskipun akhirnya tetap terklasifikasi benar. Pola ini menunjukkan
bahwa ketika mode] kelin. pada umumnya model berada pada kondisi keyakinan
yang tidak terlalu tinggi, sedangkan kesalahan dengan keyakinan sangal tingm
relatif jarang pada trial ini.

Dalamy’ visualisasi hasil prediksi dengon model YOLOII pada skenario
spatial transformations, dapat melihat contoh gambar yang dipredilesi dengan benar

Gambar 4. 28 Visualisasi Label Prediksi Skenario Spatial Transformations
Berdasarkan gambar, ferdspot lima kesulahan prediksi yang dapat
dijelaskan dengan penggunsan leknik spatisl transformations dalam augmentas)

data untuk tugas klasifikasi, Tekmk ini bertujuan untuk memperkenalkan variasi
geometris dalam dataset pelatihon, seperti rotasi, pemotongan, dan perubahan
vkuran gambar, yang bertujuan untuk meningkatkan kemampuan model dalam
mengoeneralisasi pada vanasi dunia nyata. Namun. meskipun augmentasi spasial

dapal meningkatkan kerapaman data, kesalghan-kesslahan yang terjadi



menunjukkan bagaimana perubahan spasial ini dapat mengganggu proses
klasifikasi model, terutama ketika perubahan tersebut memengaruhi cara model
mengenali gejala penyakit.

Pada gambar pertama. model dengan tepat memprediksi Early Blighe
dengan kepercayaan tinggi {1.00), namun meskipun prediksi ini benar, rotasi atau
pemotongan gambar dapat men}rumw.:mg. mengubah persepsi model
terhadap gejala penyakit, meskipun hisil akhirmya telap akurat. Pada gambar kedua,
model salah mengkhiﬁkﬂm Emﬂijght sebaga Leaf Mﬂ-h‘l;. l’ﬁbedﬂan antara
LLate Blight, yang memiliki bercak besar dan gelap, dan Leaf Mold, yang cenderung
menghasilkan bercak lebih terang. biss menjadi kabur akibat perubshan spasial.
Rotasi atau pemotongan gambar dapat mengaburkan perbedaan hﬂ;iﬂ:’mgga
menyebabkan kesalahan klasifikasi.

M#ﬂm‘ ketign, model sulah mengkissifikasikan Spider Mites sebagai
Target Spot. Bintik-bintik kecil kuning yang disebabkan oleh Spider Mites
sMyu lebih mudah dibedakan dari bercak hﬂntpudl'ffnrgatﬁpol. namun
mnk!nﬂﬁ:ﬂiﬂ)nh{bmﬁum:m kecil dan terdefinisi jelas. Hal yang serupa
terjadi pada gambar keempat, di mana model salah mengidentifikasi Target Spot
sebagai Bacterial Spot. Target Spot memiliki bercak yang lebih terdefinisi dengan
jelas, sementara Bacterial Spot menunjukkan bercak yang lebih kecil den kabur,
Transformasi spasial yang memperbesar atou memotong gambar  bisa
mempengarhi cara model membedakan kedua pola ini, menyebabkan kesalzhan
klasifikasi.
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Pada gambar kelima, meskipun Target Spot terklasifikasikan dengan benar,
model memberikan nilai kepercayaan vang lebih rendah (0.81). Hal ini mungkin
disebabkan oleh transformasi spasial yang menyebabkan pergeseran atau distorsi
dalam ukuran dan orientasi bercak pada daun, membuat model kurang yakin dalam

EITLAmnD 11

Mm ill.i. mencakun  pen 1_'1 lahan l_f:'f:" thar vm ';. mhlp hmfm
spasial. perubahan fotometrik. serta teknik lainnya vang bertujuan untuk membuat
madel lebih robust dalam menghadapi data yang variatif.
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4.5.2.1 Hasll Evaluasl

Hasil evaluasi berikut ini memberikan gambaran tentang bagaimana model
tersebut berperforma selama pelatihan pada setiap epoch. termasuk metrik seperti
akurasi, loss, serta waktu vang dibutuhkan untuk setiap epoch. Skenario All

Augmentation dilakukan dengan 10 kali trial,

Tabel 4. 25-Hasil Semun Tral Skenaria All Augmentation

1 ool 0055945 0.49855
¥ 0.07469 0.67217 (.9800
3 0.00474 0.05157 19870
4 0.01286 0.05739 09815
=] 014744 0.03872 0.97530
fi 0.02189 (.06062 0.9815
7 0.05501 (.0x139 0.97%0
8 0.04237 0.04759 0.9795
9 (.03465 (05140 0.9825
1 11723 007547 0.9785
Rata - Rata 0.981

Berdasarkan perbandingan sepulub percobaan, tnal 3 ditetapkan sebaga
trial terbaik karena menghasilkan nilai accuracy tertinggi, yaitu 0.987. Dengan
pertimbangen fersebut, tral 3 paling lavak dijadiken model final pada tahap

evalunsi ini. Berikut adalah tabel hasil evaluasi tral ke 3.

Tabel 4. 20 ]-Insli. E‘l.:uu..ui .‘:.il.nariu All Augmentation Trial ke 3

Epoch time | accurncy lop valloss
| 105235 [ 0.83157 | 00907 0.908 0.2548
2 230475 | 047136 | 0.948 0.997 016838
3 339344 | 035197 | 0964 0.999 0.09337
4 3879 025789 | 0.96] [ 0.11599
5 538632 | 020044 | 0597 1 (.07683
fi 638528 | 0.15163 | 0.968 l 0.08373
7 738508 | 011673 | 0.973 1 0.07153
8 B390.73 | 0.08622 | 057 1 0.09876
9 939435 | 0.06675 | 0.OT8 [ (.08373
10 10395.1 [ 0.0479 0.975 0.999 0.0785




11 114074 | 0.03835 | 0.979 | 0.08253
12 124297 | 0.03044 | 098] 1 D.06478
13 134421 | 0.O1%3R | 0.975 1.999 0.0712

14 144535 | 0.01498 | 0.9%3 | 0.06486
15 15476.1 | 0.01094 | 0.979 1 0.06644
3] 167721 | 0.00819 | 0.983 1 0.0595

17 178526 | 0.00569 | 0.979 1 (.05838
18 1RET7.R | 0.00474 | 0987 1 0.05157
19 19900.5 | 0.00292 | 0.983 1 0.05266
20 200211 (000178 | 0984 | 0.04408

Berdasarkan datn pelatiban, dapat dilihat babwa model menunjukkan
peningkatan signifikan dalam hal skurasi dan penurunan train loss sepanjang 20
epoch. Di epoch pertama, train loss cukup Iinggi_]mdn anghka 0.83152. sementara
akurasi top-] masih rendah pada 90.7%. Namun, seiring berjalannya waktu. model
menunjukkan perbaikan vang jelas. Di epoch kedua. train loss turun drastis menjadi
0.47126, dengan akurasi top-1 meningkal menjadi 94.8%. Pada epoch ketiga,
mode! semakin membaik, dengan train loss menjadi 0,35197 dan akuras: top-1
mencapat 96.4%, serta accuracy topS hampir mencapai 100%:.

Peningkatan berlanjut pada epoch-epoch berikutnya, dengan train loss yang
terus menuron, mencapai angka 0.00178 pada epoch terakhir, don skurasi top-1
mencapal 95.4%, Pada epoch ke-20, meskipun train loss sudah sangat rendah,
mode]l masih mampu menjaga skuras: top-1 yang sangat tinggi di angka 98.4%,
memmjukkan bahwa pelatihan beralan dengan baik dun model semakin
mengoptimalkan  kemampuannya untuk mengklasifikasikan dats  pelatihan.
Sementara i, sccuracy top5 tetap sangal tinggi sepanjang pelatihan, mencapai

100% pada epoch ke don tetap mendekati 100% hingga akhir pelatihan,
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menandakan bahwa model sangat kuat dalam memberikan prediksi yang benar di

posisi teratas.

Pada sisi validation loss, meskipun ada fluktuasi kecil pada beberapa epoch,
secara keseluruhan validation loss terus menurun seiring berjalannya waktu,
menunjukkan bahwa model tidak hanya belajar dengan baik dari data pelatihan,

la date vang tidak terlibat

10 20 10 20

Gambar 4. 29 Train/Laoss dan Val/Loss All Augmentation



4.5.2.2 Hasll Freclslon, Recall, F1-Score

Berikut adalah hasil evaluasi model pada skenario all sugmentation dengan
menampilkan Precision, Recall, dan F1-Score untuk setiap kelas yang terklasifikasi

oleh model. Tabel 4. 27 Hasil Precision. Recall, Fl-Score All Augmentation,

Tabel 4. 27 Hasal Frﬁumm Flecal H—Smr& All Augmentation

Kelas - on_ | Recal Fi-Score | Support
Bactenial spot 1A 'E:"S:h l.ﬂ'lﬂ (.993 200
Early blight 0.970 0.960 0.965 200
Healthy 0.995 1000 0.99% 20
Late blight 0.985 0.975 0980 200
Leaf ' Mold 1.000 (1,995 T 20
Mosaie virus 0.995 1.000 0.99% 200
Septoria_leal spot 1.990 0.995 0.993 200
Spider mites 0.980 0.975 0.977 1200
Target Spot 0970 0.975 {.973 200
Yellow Leaf Curd Virus [ 1.000 {1005 0997 200
Rata - rata 0.987 0.987 D.98T 200

Model menunjukkan kinega yang sangat baik dalam mengklasifikasikan
penyukit diun tomat. dengan sebagian besar metrik procision, recall. dan Fl-score
yang sangat tinggi, Penyakit seperti Healthy dan Mosaie Virus mendapatkan
precigion. dan recall sempuma (1.000), yang menunjukkan bahwa model dupar
menklasifikasi kondisi daun sehat atan virus dengan sangat baik tanpa kesalahan.
Begitu jugs dengan Yellow Leaf Curl Vires dan Leaf Mold, vang terklasifikasikan
dengan precision dan recall yang ssngnt tinggi (1.000 dan 0.995), mencerminkan
akurasi model vang hampir sempurma dalam menklasifikasi penyakit-penyakit ini.

Penyakit lainnya, seperti Bacterial Spot, Late Blight, dan Septorin Leaf
Spot, juga menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan precision di atas (.980

dan recall mendekati 1.000. Fl-score untuk penyakit-penyakit ini juga cukup tinggi.
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menunjukkan bahwa model dapat menjaga keseimbangan yang baik antara presisi
dan recall dalam Klasifikasi mereka.

Namun, ada sedikit penurunan dalam performa pada Early Blight, Spider
Mites, dan Target Spot, di mana precision dan recall sedikit lebih rendah (sekitar

0,970 hingga 0.980), yang mengindikasikan adanyn sedikit kesulitan dalam

nfia penyakit-pi mi. Meskipun demikian, F|-score
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Gambar 4. 30 Gambar Confusion Matirs Skenarie All Augmentation
Berdasarkan confusion motrix yanp dibenksn, medel menunjukkan

performa yang sangat baik dalam mengk lasifikasikan sebagian besar penyakit daun
tomal. Pada Bacterial Spot, semua 200 sampel terklasifikastkan dengan benar, yang
menunjukkan balwa madel sangat efekif dalam mengenali penyakit im. Untuk
Early Blight, 192 sampel terklasifikasi dengan benar, tetapi ada 3 kesalahan vang
salah diklasifikasikan sebagai Bacterial Spot, | sebagai Mosaic Virus, | sebagai
Healthy. dan 2 sebagal Yellow Leaf Curl Virus. Kesalohan ini mungkin disebabkan
oleh kemiripan gejala antara Early Blight dengan penyakit lain, terutama dengan

Bacterial Spot dan Yellow Leaf Curl Virus,
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Pada kategori Healthy, semua 204} sampel terklasifikasikan dengan benar,
yang menunjukkan bahwa model sangat baik dalam menklasifikasi doun sehat.
Untuk Late Blight, meskipun sebagian besar sampel terklasifikasi dengan benar
{ 195 benar), ada 5 kesalahan yang salah diklasifikasikan sebagai Bacterial Spot. Ini
menunjukkan sedikit kebingungan antaradaate Blight dan Bacterial Spot, yang
keduanya menghasilkan bercak pada daun.

Pada_Leaf Mold, ﬂmmpwm engklasifikasikon 199 sampel dengan benar,
namun ada | kesalahan yang salah diklasifikasikan sebugai Mosaic Virus, yang
mﬁﬁm‘ mjh lkkan balwa mﬂuﬂﬁkﬂ iebihha.ikdaim_ww_;_ edakn ngejala antara kedua
penyakit tersebut. Begitu juga dengan Mosaic Virns, yang semua 200 sampel
terklasifikasi dengan benar, menunjukkun kemampuan model yung sangat baik
dalam mengenali penyakit ini

l‘l.lﬁtﬁqﬁnna Leaf Spot, 199 sampel terklasifikasikan dengsn benar.
dengan hanya | sampel salah diklasifikasikan sebagai Yellow Leaf Curl Virus.
Untuk Spider Mites, meskipun sebagian besar sampel terklasifikosi dengan benar
i E‘E&qg},;ﬂu 4%%&]3]1 diklnswﬁbugﬁ"'&pturia Leaf
Spot. M'&rpt Bpul, model berhasil mﬂkﬂlﬂﬁ!ﬁhﬂ 195 sampel dengan
benar, dengan hanya | sampel salab diklasifikosikan sebagai Bacterial Spot.
menunjukkan bahwa model d.upﬁt..men'.:imdakﬂ.n' L;eduanya dengan baik meskipun
ada sedikit kesalahan.

Terakhir, pada Yellow Leaf Curl Virus. semua 200 sampel terklasifikasikan
dengan benar. menunjukkan performa yang sangat baik pada penvakit ini. Secara
keseluruhan, mode]l menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan sebagian besar
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penyakit terklasifikasikan dengan benar. Kesalahan-kesalahan yang terjadi, seperti
kebingungan antara Early Blight dan Bacterial Spot atau Spider Mites dan Septoria
Leaf Spot, bisa dijelaskan oleh kemiripan gejala antara penyakit-penyakit tersebut,
Model dapat lebih ditingkatkan dengan penambahan data pelatihan yang lebih
beragam untuk penyakit dengan gejala yang sangat minp.

csv yang bisa
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confidence sangat terkonsentr tinggi dengan Fata-rata 0.9954 dan median
1,000; sebagian besar sampel berada pada confidence maksimum karena persentil
23, 75, dan 90 samua-sama 1,000, sementara persenti] 10 sudah mencepai 0,997,
Pola ini mengindikasikan bahwa sebagian besar kesalahan muncul ketika
maode! relatif “ragu”, tetapi terdapat beberapa kasus borderline yang membuat
model salah namun tetap cukup vakin, sehingga confidence dapat dimanfaatkan



sehagai indikator verifikasi (misalnya meninjau ulang prediksi pada rentang
confidence menengah dan memeriksa kasus-kasus salah dengan confidence tingg
untuk mengetahm pasangan kelas vang paling sening tertukar).

Dalam visualisasi hasil prediksi dengan model YOLOI 1 pada skenario all
augmentation, dapat melihat contoh gambar yang diprediksi dengan benar dan
salah. Gambar 4. 32 adalah kusipulan gambar label prediksi skenario all

augmentation.

“lﬂml ll-ldlblll
i - ] -:. .
[

12 Visualisasi Label Prediksi Skenario All Augmentation
EM gﬂmhnr yang diberikan, terdapat 7 kesalahan prediksi yang

dapat dijelsskan melalui penggunaan berbagai teknik all augmentation, termasuk
advanced mixing sugmentation; photometric  augmentation. dan  spatial
transformations. Meskipun teknik-leknik ini dirancang untuk meningkatkan
keragaman data pefatihan dan membanty model menggeneralisasi dengan lebih
baik, perubahan yang diterapkan pada gambar dapat mempengaruhi cara model
menklasifikasi gejala penyakit, terutama ketika gejala antara penyakit memiliki
kesamaan visual yang sangal halus.

Pada gambar pertama, model berhasil mengklasifikasikan Early Blight
dengan tepat, namun pads pambar kedua, model salah mengklasifikasikan Late

Blight sebagai Early Blight. Kedua penyakit ini memiliki bercak pada daun, tetap
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Late Blight cenderung menghasilkan bercak yang lebih besar dan gelap. Penerapan
spatial tmnsformations, seperti rotasi atau  pemotongan  pambar,  dapat
menyebabkan perubahan orientasi bercak yang membuat model kesulitan
membedakan keduanya. Pada gambar ketiga, model mengidentifikasi Leaf Mold
dengan benmar, namun pada gambar keempai, Septoria Leaf Spot salah
diklasifikasikan sebagai Target Spot. yang menunjukkan bahwa perbeduan antara
bercak kecil padis kedua penyakit ini bisa sangat sulit dikenali setelah rotasi atau
pemotongan gambar,

namun pada gambar keenam, model salah mengklasifikasikan Target Spot sebagai
Spider Mites. Meskipun keduanya menunjukkan bercak pada daun, Target Spot
memiliki bereak vang lebih terdefinisi, sedangkan Spider Mites menghasilkan
bintik kuning kecil. Perubahan saturasi atau kontras warna melalui photometric
augmentation bisa memperburuk perbedaan ini, mengarh pada kebingungan dalam
klasifikosi. Pada gambar ketujuh, model salah mengklasifikasikan Yellow Leaf
Curl Viras seboga Spider Mits. Yellow Leaf Corl Virus meryehaban doun
melengkung dan mwu Spider Mites lebih sering menyebabkan
bintik kecil kuning. Penmgkatan koniras atau satun mma pada gambar akibat

photometric augmentation bisa membuat pfmbﬁ-ftnn warna daun yang disebablkan
oleh virus menjadi kabur, menyebabkan model salah dalem mengidentifikasi
penyakit tersebut.

Secara keseluruhan, meskipun teknik augmentasi spasial dan fotometrik

bertujuan untuk memperkaya dats dan meningkatkan kemampuan model dalam



mengenali variasi dunia nyata. perubahan yang diterspkan pada gambar dapat
menyebabkan kebingungan dalam membedakan penyakit dengan pejala yang
mirip. Model dapat lebih dioptimalkan dengan penyesuaian teknik augmentasi yang
lebih hati-hati dan memperbaiki kemampuan model dalam membedakan penyakit
yang sangat mirp dengan gejala halus, agar kesalahan klasifikasi dapat
diminimalkan.

menghadap variast kﬂnﬂ.ﬂapﬂgkﬂﬂﬂplﬂhHﬂlipﬁhﬁﬂdﬂlgmnumﬂmhﬂihﬂ
gambaran tentang teknik sugmentasi mana yang paling efektif dalam meningkatkan
performa model untuk aplikasi klasifikasi penyakit tanaman. Tabel 4. 28 berisi hasil

perbandingan hasil evaluasi dan 5 skenario penelitian ini.
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Tabel 4. 28 Tabel Perbandingan Hasil

MNon Augmentation 0.977 UEG

Advanced Mixing Augmentation 098015 0.99] 0,991
Photometric Augmenatation (1.95425 0.964 [ 0.963
Spatial Transformations 0987250 | 0.994 10994
All Augmentation (1.98] (L.987 [ 0.987

Berdasarkan hasil evaluasi yang diberikan untuk masing-masing teknik
augmentasi, dapat dilihat bahwa setinp metode memberikan dampak yang berbeda
terhadap kinerja model dalam mengklasifikasikan penyakit doun tomat. Pada
skenario Non Augmentation. mode]l menunjukkan akurasi vang baik (0.977)
dengan precision dan recall yang sangat tinggi {0.986), namun kesulitan masih ada
dalam membedakan penyakit dengan gejala yang mlr:ip;ngm‘ﬁ:ﬂnutﬂ:hl}s[_mt dan
Target Spot atau Early Blight dan Late Blight. Hal ini menunjokkan bahwa tanpa
augmentasi, model cukup efektif namun tetap membutuhkan pelatihan Inﬁiltln.njul
dengun dataset yang lebih variatif untuk mengenali perbedain halus antara penyakit
¥ang serupa.

Pﬂdnikmmn Mumnd Mixing Augmentation, model menunjukkan
sedikit peningkatan akurasi (0.98015) dan pemingkatan precision serta recall
(0.991}."menandakan bahwa teknik ini berhasil memperkaya dataset pelatihan.
membuat mode! lebih robust terhadap variasi dunia nyata. Namun, beberapa
kesalnhan kiasifikasi masth terjadi, seperti kebingungon antara Bactenial Spot dan
Yellow Leaf Curl Virus, yong menunjukkan bahwa meskipun asugmentasi
meningkatkan kemampuan model, perbedsan visual halus seperti warna atau

bentuk bercak masih dapat menyebabkan kesalahan.
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Sebaliknya, Photometric Augmentation menjadi teknik vang paling buruk

dalam hal klasifikasi penyakit dsun tomat berdasarkan hasil vang ditunjukkan
{akurasi 0.95423, precision 0.964, recall 0.963). Photometric augmemtation
berfokus pada vamasi dalam pencahayaan, kontras. dan saturasi warna, yang
meskipun dapat meningkatkan keragamansdata pelatihan. justru memperburuk
perbeduan visual yang halus antara penyakit yang mirip. Pencahayaan yang tidak
merata dan perubahan koniras yang terlalu besir dapat membuat perbedaan antara
pen}lﬂ.ﬂﬂmgnn cejala yang serupa menjadi lebih kabur. ﬁﬁlﬁ!}ﬂﬂutteﬁm Spot
yang memiliki bercak kel dengan batas kabur bisa dengan mudah tercampur
dengan Yellow Leaf Curl Vims yang men}fehu'ﬁhu dlm]. melengkung dan
menguning. Teknik ini memperkenalkan tantangan dalam membedakan perubahan
halus pada warna atau bentuk daun, seperti yang terjadi pada gambar yang salah
mengklasifikasikan Early Blight sebagai Yellow Leaf Curl Virus.
Mﬁﬂfqmn photometric sugmentation dapat hﬂmw mmgkntlmn
keragaman data dalam konteks gambar yang ieh[h_:l:ms;i-tﬁﬂc W]'I dengan
scjl ol o yang sl i, perubahan dalam pencabayssn dan sauras
mmahﬂnwm visual. Inilsh alasan mengapa photometric
augmentation cenderung menghasilkan hasil yang lebih buruk, karena model
menjadi kurang mampu membedakan gejalu yang lebih halus akibat perubahan
warna yang diterapkan oleh augmentasi,

Spatial Transformations menjadi teknik augmentasi vang paling efektif
dalam klasifikasi penvakit doun tomal karepa kemampuan teknik ini untuk

memperkenalkan variasi geometris dalam dataset, seperti rotasi, pemotongan, dan
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perubahan ukuran gambar. Teknik ini meningkatkan kemampuan model untuk
mengenali pola dan gejals penyvakit dalam berbagai orientasi dan ukuran daun. yang
sangat relevan ketika penyakit dapat muncul dalam berbagai sudut pandang atau
kondisi visual. Dengan spatial transformations, model menjadi lebih robust
terhadap perubahan pada posisi atau beniuk doun, yang sangat berguna dalam
konteks pengklasifikasian penyakit yang memiliki pola bercak yang mungkin
tergantung padi sudut atsu ukuran daun yang berbeda. Hal ini tercermin dalam hasil
evaluast, aijm:mu sgﬂi:dmﬁmﬁuns mmmjukm;kmaﬁ-m sangat tingg
(0.987250), dengan precision dan recall yang mencapai 0.994, m:
teknik imi tidak hanya memperbaiki akurasi mndl!'l. fetapi juga meningkatkan
sensitivitasnya dalam menklasifikasi perbedaan halus antara penyakit yang sangat

mirip, seperti Spider Mites dan Target Spot.
mmumm spatial transformations juga memiliki keunggulan dalam

meningkatkan generalisasi model terhadap data dunia syats, di mana variasi
geometris seperti sudut pandang dan ukuran doun sangat sering fegjadi. Irulah
sebabinya banyak peneliti memilih spotial transfomations sebagai teknik default
dalam augmentasi, karena ia memberikan hasil yang stabil dan cfektif dalam
meningkatkan kinerja model tanpa ankar aiqmi dalam menghadapi
variasi yang lebih kompleks.

Terakhir, pada skenario All Augmentation, yang menggabungkan berbagai
teknik augmentasi, model memmjukkan akurasi yang sangat baik (0.98]1) dan
precision sera recall yang tinggi (0.987). Gabungan teknik ini memberikan hasil
yang batk dan membuat model lebih robust terhadap vanasi data dunia nyata,
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namun masih ada sedikit penurunan performa dibandingkon demgan spatial
transformations saja. Kesalzhan klasifikasi tetap terjadi. terutama pada penyakit
dengan gejala yang sangat mirip, namun kombinasi augmentasi ini terbukt
memperkual model dalam mengenali gejala dengan lebih baik.

Secara keseluruhan, meskipun augmentasi membantu  meningkatkan
kemampuan model dalam mengklasifikasikon penyakit doun tomat, tantangan
utama tetap pada kesulitan membedakan penyakit dengan gejala yang sangat mirip,
Teknik spatial rapsformations memberikan hosil terpaik dalomy hal akurasi,
sementard pholometric sugmentation sedikit menunmkan kinega model karena
periibahan pencahayaan dan kontras. Sementara itu, advanced mixing atigmentation
dan all augmentation menunjukkan hasil vang baik namun masith perlu pelatihan
lebih lanjut dengan data yang lebih variatif dan teknik augmentasi yang lebih tepat
untuk mienmgkatkon kemampunn model dalam membedakan penvakit dengan
gefala halus.

4.0.2 Perbandingan Hasil dengan Penelitian Terdahulu
Berikut adalah tabe! perbandingan hasil dengan penelitian terdahulu yang

menggunkan datisel yang sama,

Tabel 4. 29 Tabel F erhans I

ar Penelitian Terdahulu

YOLOvEs = 0.932 | 0.903
Abdullah (2024) YOLOwS e 0L.901 | 0871

Faster R-CNN - (.768 | D817
Ciidiaat DenseNet-PS0 19739 (.9747 | 09739
(2024) ; DenseNet-121 0.9031 0.9262 | 0.903]
o InceptionV'3 0.9169 09318 | 09169
Wi i Ensemble Model (VGG-
iy ' 16, NASNet, EMA, 0987 (.986 | 0979
(2024) EWGO)

CNN (VGG L6) 0.9] = =
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ek T T P R
(2023) ! augmentasi standar) e
Andi Nurdin etal. | CNN (Inception V3) + 1
(2024) Optimizer Adam 0 |09 | 088
ii'gi:ﬂ;&:;l‘r"“ YOLOI1n-cls 0977  |0986 |0986
fiﬂfiﬂﬂfﬂhm.. YOLO1In-cls + Advanced | , 50015 | o901 | 0.90)
Augmcnmlinni | Mixing Augmentation. - ) -
Penelitian ini

o YOLOl Incls + a5
Eﬁ]:hutqql:m:lli Phiotometric Awmmentation | 295928 0964 |0.963
Penelitian ini ; :
gy YOLOI I ncls + Spatal : ;
.{Tspdlh:llr_ sioiis) Transformations DS8723 110994 | 0.994

. L YOLOI In-<cls + Advanced,

z‘“ﬂ’t‘“’“i.'ﬂ (A | photometric, Spatial 0981|0987 |0:987
oo Augmentalion

Penelitian Abdullah (2024 ) mengevaluasi beberapa metode deteksi berbasis

deep leaming, yaitu YOLOvRs, YOLOwS, dan Faster R-CNN, dengan pelaporan

metrik presisi dan recall. YOLOvSs menunjukkan kinerja paling tinggi pada studi
tersebut dengan presisi 0.932 dan recall 0903, Jebily baik dihanding YOLOVS

{ presisi 0.901; recall 0.871) dan Faster R-CNN (presisi 0.768: recall 0.817). Pola

ini mengindikasikan bahwa arsitektur Y OLC) generasi ferbaru cenderung lebih

efektif dalam menjoga keseimbangan ketepaton detekss (presisi) dan kelengkapan

temuzan (recall) dibanding pendekatan two-stage seperti Faster R-CNN pada

konteks data yang diuji oleh Abdullah,

Lestari et al. {2024) membandingkan DenseNet-PS0 dengan DenseMNet-121

dan InceptionV3, dan hasilnya menunjukkan bahwa DenseMNet-PSO unggul

signifikan denpgan akurasi 0.9739, presisi 0.9747, dan recall 0.9739. Sementara itu.



DenseMet-121 dan InceptionV3 menghasilkan akurasi lebih rendah (0.9031 dan
0.9169) dengan presisi masing-masing 0.9262 dan 0.9318. Temuan ini menegaskan
bahwa cptimisasi berbasis PSO pada DenseMet mampu meningkatkan kualitas
representasi fitur sehingga performa meningkst secara konsisten pada ketipa metrik

utama,

Kumar ot _al (2024) mw.m pe.mick:ua_n ensemble yang
menggabungkan VGG-16, NASNet, dan strategi o
E\\’Gmmmwm#ﬂﬁ presisi (). 986 dan recall 0.979. Hasil ini
menunjukkan bahiwa ensemble dapat meningkatkan stabilitas dan akurasi prediksi
karena mengombinasikan kekuatan beberapa model, namun recall yang sedikit
lebih rendah dibanding akurasi dan presisi mengindikasikan masih terdapat

sebagian kasus yang terlewat (false negative) meskipun prediksi yang dihasilkan
cendrang et

Marchel Adias Pradana et al. (2023) melaporkan performa CNN berbasis

VGGG dengan akurasi 091, kemudian meningkat menjadi 092 setelah
st standar. Meskipun presisi Mm]l tidak dilaporkan,
peningkatan akurasi im’mﬁuktmhnhw pugmentasi dasar dapat memperkaya

maoderat dibanding teknik optimisasi atau ensemble yang lebih kompleks.

Andi Nordin et al. {2024) menerapkan CNN berbasis Inception V3 dengan
optimizer Adam dan melaporkan akurasi (1938, presisi 0.939, serta recall 0.938.
Keseimbangan nilal presisi dan recall vang hampir identik menunjukkar model
cenderung stabil dan tidak terlalu bias pada false positive maupun false negative,
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namun performanyas masih berada di bawah pendekatan yang menggunakan
optimisasi lanjutan {misalnya DenseNet-PS0) atau strategi ensemble.

Pada skenario Non Augmentation. model menunjukkan akurasi yvang baik
{0.977) dengan precision dan recall yang tinggi (0.986), nramun masih mengalami
kesulitzin dalam membedakan penyakit dengan gejala mirip, seperti Bacterial Spot
dan Target Spot, atau Early Blight dan Late Blight: Hal ini menunjukkan hahwa
meskipun tanpa augmentasi model cokup efekiif, ia masih memerlukan pelatihan
1chih._m::dmgan:.ﬂmt jlmghlﬂh vanatif untuk y!::_ngmﬂi perbedaan halus

Pﬁlskcrmn Advanced Mixing Augn:mtnﬁun._m:.ﬂit meningkat
(0.98015) dengun precision dan recall yang lebih tinggi (0.991}, yang me:
balrwa atigmentasi ini memperkaya dataset pelatihan, membuat mﬁd&ﬂ%mhuﬂ
terhacap variasi ‘datn. Namun, kesalahan klosifikasi masih terjadi, seperti

kebingungan antara Bacterial Spot dan Yellow Leaf Curl Virus. Ini menunjukkan
bahwa meskipun sugmentasi meningkatkan kemunipuan model. pnituinan visual
hﬂusﬂﬁmﬂmm tetap bisa menyehabkan kesalhan.
MMMMHH uﬁ,tﬂj&ﬁpﬂmmﬂm dalam akurasi
{0.95425} serta m|5|mmmﬁ{mmm1 WVariasi dalam pencahayaan,
kontras, dan saturasi warna membiat perbm:laan visual antara penyakit vang minp
menjadi kabur. Contohnya, Bacterial Spot yang salsh diklasifikasikan sebagm
Yellow Leaf Curl Virus menunjukkan bagaimana perubahan dalam pencahayaan

dan kontras dapat memperburuk kesulitan model dalam membedakan penyakit

dengan gejala minp.
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Pada skenario Spatial Transformations, teknik ini memberikan kinerja
terbaik dengan akurasi tinggi (0.987250) serta precision dan recall yang sangat baik

{0,994}, Transformasi spasial seperti rotasi, pemotongan, dan perubshan ukuran
gambar memungkinkan model untuk menggeneralisasi lebih baik terhadap variasi




BAB S

perbedaan gejala.
3. Spatial transformations meningkatkan daya tahan model terhadap variasi
memperkenalkan tantangan dengan pencahayaan dan kontras yang

143
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mengaburkan perbedaan halus antara penyakit, sehingga tidak seefektif
kondisi dunia nyata.
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