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INTISARI

Penyakit pada tanaman jeruk merupakan salah satu faktor utama vang

menyebabkan penumunan  produktivitas dan kualitas hasil panen. ldentifikasi
penyakil secara dini melalui citra digital menjadi pendekatan yang efektif untuk
mendukung sistem pertanian cerdas. Penelitian ini mengusulkan penggunasn model
DenseMet-169 untuk klasifikasi penvakit jeruk berbasis citra, dengan dua skenario
pengujian, yuitu DenseNet-169 tanpﬂ,m ﬂtur dan DenseMNet-169 dengan
kombinasi fitur warna, -
Pﬂngwmmnn ﬁ:& et m [Fruit Disease Image (FDI)
Leaf Disease ‘Disease Image (MDI), dengan masing-
masing skeﬂﬂbdplu*ﬂ flimn kali running ﬁﬂﬂkhﬂugﬂp konsistensi
pesf;Titmdel EMMmmggmmhn metnk Mprmst, recall,
dan Fl-score

. Hasil Eks;:mmath an bahwa DenseNet-160 kombinasi fitur
M’ J“dk:ngan rata-ratn akurasi m %4 66% pada
FBI.M pada LDI dan 98,83% poda MDI. Sementars itu, skenario dengan

fitur tetap menunjukkan performa tinggl, nammm yang

mluﬂf Jebii rendah, terutama pada dataset LDI. Analisis confusion mitrix

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuin generalisasi vang sangat baik.
mw&ntm MDI yang menggabungkan citra daun dan hnlhﬁuﬁ.

keselurshan, penelition i membukiikan balwa DenseNet-169

efektil dig 1 untuk klasifikasi penyakit jeruk. dan bahwa penambahan

kombinasi fitur tidak selaly meningkatkan performa model apabila fitur yang

digunakan menimbulkan red undansi informasi.

Kata kunci: Convolutional Neural Network (CNN), DenseNet-169, Klasifikasi,
I d  Peny t .-m_
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ABSTRACT

Dmmrfhupﬂmkmpﬂeqfﬁzmdnm&mcmam
i'!pmuﬁmrirﬁj'mdqmﬂlyqf.ﬁwll Early divease identification throwugh digital
images it an effective approack o support smart agricuftural svstems. This
research proposes ihe wie of the DenseNei-169 model for image-based citruy
disease classification, with fwo test seenarip: mamely DenseNet-169 without a
cominnation q."_ﬁaﬁnﬂ mdﬂnﬁeﬁ!‘ &' mbination of color featres.

Testing was eftrried oul o amtely Fruil Disease fmage
tFDI, Leaf D
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Gambar 1.1. Hasil Produksi Jeruk Tabun 2020-2022

Menurut data statistik tahun 2023, grafik dari gambar di atas menunjukkan
bahwa terjadi penurunan hasil panen di semua daersh yang diamati pada tahun
2022, termasuk tiga doerah yang merupakan bagian dari daerah penghasil jeruk

15



terbesar di Indonesia. Diaerah Istimewa Yogyakarta mengalami penurunan sebesar
341 ton, Sumatra Utara mengalami penurunan sebesar 50,158 ton, Rian mengalami
penurunan sebesar 11.457 ton, dan daerah Bali mengalami penurunan sebesar
106.545 ton. Hasil panen yang lebih rendah ini dapat berdampak pada produksi dan
pasokan buah jeruk di mosing-masing deessh tersebut (BPS, 2023) Menurt
(Parananda, 2022) dilsiffian portal bérita balipast pada hari minggu, 18 desember
2022 dengan silah seorang narsumber petani jeruk, | Ketut Mangku Sugata,
mengatakan balrwa penyebab tegadinya penurun hasil panen jeruk tersebut
dikarenakan sering diguyur hujan. Hal ini mengakibatkan fanaman jeruk rentan
tersemng serangan hama dan penyakit. Temuan mi sesuni dengan penglitian vang
dilakukan oleh (Lestar etal.. 2018), dimanim penyebab terjadinya penetninan hasil
pmen adaloh  diksrenakan serangan hama dan penvakit P‘m]iﬁm ini
mengungkapkan baiwa ada dua penyakit yang sering menyerang daun jenuk, yaitu
penyakit kanker yang disebabkan oleh patogen “Xanthomonas axonppodispy.
Citri™ dan penyakit ulat peliang. seperti yang dijelaskan oleh (Ariesdianto et al.,
2021). Sefain itu, dampak dari penyakit tersebut dapat menghasilkan bush-buahan
berkualitas lebih rendah, sehingga penting bagi petani untuk memastikan mereka
terbebas dan serangga dan: virus penyebab penya
Umumnya, program pem.bemmasun pen].ra!:r.il JetuL biasanya sulit don

L (Mangly et al, 2022},

membutuhkan biaya vang besar karens memerukan banyak temaga kerja dan
sumber daya. meskipun memberikan keuntungan ekonomi sebagai imbalannya.
Sampai saal ini. belum ada cars yvang berhasil untuk memberantas penyakit jenuk.

dan satu-satunya cara untuk mencegah penyebaran dan mengurangi dampak infeksi



adalah dengan membuang tanaman yang terinfeksi. Berbagai upaya telah dilakukan
untuk mengatasi tantangan terkait hama dan penvakit tanaman serta mencegah
kerugian panen dengan mengembangkan strategi yang efektif. Meskipun berbagai
metode pengendalian penyakit tamaman telah diterapkan, identifikasi dini dan
diagnosis yang akurat tetap menjadi kunci untuk mengurangl penyebaran penyakit
dan kerusakan tanaman (Syed-Ab-Rahman et al., 2022).
Dalam' § tahun terakhir, penelition intensif telah dilakukan dalam
eaw teknik pemrosesan gambar untuk nmemﬁ penyskit tanaman.
Teknik berbasis Al seperti pembelajaran mesin dan per mendalam dalam
pemrosesan gambar telah menunjukkan ketahanan dan kensistensi yang besar
dengan biaya yang mumh. presisi tinggi, dan kemampuan untuk mengevalimsi
dengan eepat. (Dhiman et al, 2023), Salah satu algoritma yang handal dalam

mﬂnprmﬁ m adalah Convolutional Neurnl Netwu[k {ENN}. u.‘.'phtl yang
dijelaskan oleh (Ahmed et al., 2022}, CNN mampu menilai datadari berbagai sudut
pandang dan mengklasifikasikannya ke dalam salah mﬂaﬂchbe.u_pn-ke]ns yang
telah ditetapkan sebelumnyn. CNN memiliki performa tinggi yang membuatny
sangalmﬁ'-mm otomatis penvakit (nnaman.

Pada penelitian oleh {Saputra et al, 2523} ini menggunakan pendekatan
deep leaming untuk nmn;_.zlilusii-'lkﬁ:s.i pem'a}ut puﬂn ci-a..uu. padi dengan algoritmo
CNN don arsitektur DenseMNet. Algoritma DenseMet vang digunakan adalsh
DenseNet-121. DenseNet-169, dan DenseNet-2001. DenseNet digunaakan untuk
meningkatkan alimn informasi dan gradien, mengurangi jumlzh parameter.

meningkatkan akurasi model, dan mengatasi masalah vanishing gradient. Hasil dan



mode! yvang diusulkan menunjukkan bahwa akumsi menggunakan DenseMNet-121
mencapai 91.67%, DenseNel-169 mencapai 90%, dan DenseNet-201 mencapai
88,33%. Dengan demikian hasil penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi tertingei
dicapai oleh DenseNet-121 dengan 91,67,

Penelitian lain oleh (Albahli & Nawaz, 2022} ini mengusulkan metode
DCNet, yaitumodel ComerMet yaugdhﬂﬂﬁdmmmggunaknn DenseNet-
T7 sebagai Jnmgm_uhmummm&m mﬂstiknn penyakit daun
tomat. DCNet mmglmpﬁlid‘.m deteksi utg_i&.hﬂhaﬁ'ﬂik sudut untuk
‘menenfukan lokasi dan kelas sudut atas kin dan bawah kanan dari daerah yang
terkenn penyakit. DCNet juga menggunakan kombinasi fitur heatmap, embedding
sama atau berbeda. Eksperimen pada dataset PlantVillage menunjukkan bahwa
DCNet mencapai akurasi mts-rata 99.98%, unpgul dar beberapa metode
sebelumnya seperti SE-ResNet-50, ResNet-101, VGG19, Xception dan GoogleNet
dengan skurasi masing-masing model 96.81%, 90,1:3'!5. 00.42%, §8.16%, dan
87,27%. Selain itu, DCNet juga membutuhkan dats anotasi yang cukup untuk

Penelitian yang terkait penyakit jerk sudah pernah dilakukan peneliti
lninnya, (Elaraby et al., EDII] penulis nmgluuikﬂn teknik kombinasi fitur dan
transfer leaming menggunakon model AlexNet dan VGG19 yang telah dilatih
sebelumnya pada dataset InmageNet. Selain itu, peneliti juga menggunakan teknik
dataaugmentation untubk meningkatkan jumlah data latih dan mencegah overfitting.

Teknik mi memungkmkan mwodel untuk melihat variasi citra penyakit jeruk yang



lebih banyak dan meningkatkan kemampuan generalisasi model. Hasil penelitian
ini jugs memnunjukkan bahwa model AlexNet dengan optimizer SGDM
menghasilkan akurasi klasifikasi tertinggi yaitu 94.3% untuk dataset leaf direase
image (LDI) dan 93.5% untuk dataset fruit disease image (FDT). Model VGG19
dengan optimizer SGDM menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 92.9% untuk
dataset LDI dan 92.6% miuk dataset FDI. Namun, hasil dari penelitian ini masih
mungkin untuk ditingkatkan skurmsinys

mﬁmm ﬁﬁmﬁmpﬂgguﬂm algoritma Cw dengan arsitektur
DenseNet untuk meningkatkan okursi dan efisiensi dari model CNN. Seperti
penelitian yang dilskukan oleh (Shircesha & Reddy, 2022), dalam penelitiannya
menggunakan model DenseNet-121 untuk melikukan kiasifikasi bush dan daun
jeruk sehat dengan yang terifeksi penyakit seperti blackspot, greening, seab, dan
canker. Modelini digunaksn karena dapat mengekstruk banyak atribut dari berbagai
lapisannya. sehingga mampu memberikan hasil akurasi yang tingsi mencapai 96%
dengan menggunakan 50 epoch. Akurasi tersebut berhasil dicapai karena model
dari DenseNet-12] mampu mengumngi degradasi dan masalah’ gradien yang
sebelumnya telah dilitih dengan menggunskan ImageNet. Selain itu. arsitekiur
DenseNet yang diusulkan adalsh DenseNet<169, DenseNet-169 diusulkan karena

menurut penelition vang dilakukan oleh (Huang et al. 2017) DenseNet-169
memiliki akurasi vang lebih tinggi daripada DenseMNet-121 dan lebih efisien
daripada DenseMNet-20] yang menggunakan set validasi ImageNet. Hal ini karena
DenseNet-1 69 memiliki kedalaman lapisan yang lebih besar dari DenselNet-121 dan

Juga lebih kecil dari DenseNet-201 sehingga memiliki waktu komputasi yang lebih



besar jika dibandingkan dengan jumlah lapisan yang lebih kecil (Rafif et al., 2022},
Berdosarkan 2 hasil pengujian berbeda, DenseMet-201 dengan pengujian satu
potong (single-crop) memiliki tingkat kesalahan (emor mte) top-1 sebesar 22.58%,
DenseNet-169 memiliki tingkat kesalahan top-1 sebesar 23.80%, dan DenselNet-
121 memiliki tingkat kesalahan top-1 sebesar 25.02%. Dengan pengujian sepuluh
potong (10-crop), tingkat kesalahan fop-1 menjadi 21 46% untuk DenseNet-201,
2208% untuk DeénseNei169 dan 23.61% untuk DenseNet-121. Hal ini
muw DenseNet-169 mampu  mengenali ahyak—obpt? dalam gambar
dmﬁm_ﬂﬂ: baitk dan ecepat daripada Denjqﬁﬂh-l!l Hm DenseMet-201.
Dmﬂm!b? dipilih karena menawarkan tmdc-nfhmgqﬁmlmhpdnhman
joringan dan efisiensi pammeter. Dibandingkan DenseNet-121, in memiliki
kapasitas representasi yang lehih besar, sedangkan dibandingkan DenseNet-201, ia
Iebih cfisien secam komputasi tanpa penurunan performa yang signifikan pada
dataset berukuran sedang seperti yang digunakan dalam penelitian ini.
Bendasarkan beberapa penelitian yang telah dibahas, penggunaan algoritma
CNN telah terbukti memiliki. potensi yang besar dalam mend etekst penyakit pada
tanaman, Hal ini membuat model CNN mampy mencapai tingkat akurasi yang
tinggi, schingga dapat membantu dalsm pengklasifikasian penyakit pada tanaman
secarn  efektif. Namun, penli.ng juga umu.'k mempertimbangkan  beberapa
kekurangan potensial yang melekat pada metode ini Salah satunya adalsh
kebutuhan akan jumiah vanasi data yang besar untuk melatih model CNN yang
efektif. Dataset yang besar dan representstif dibutuhkan untek memastikan model

memiliki pemahaman yang baik tentang berbagai variasi penyakit jeruk. Selain itu,



waktu pelatihan yang diperlukan oleh metode CNN cenderung lebih lama
dibandingkan dengan metode tradisional karena kompleksitas komputasi vang
tinggi.

Oleh karena itu, pemrosesan citra dalam mengklasifikasi penyakit pada
tanaman jeruk sangal penting dalam mengatasi masalah dataset yang besar dan
representatif. Dengan memaninatkan teknik sugmentasi data dan kombinasi fitur
seperti perbaikan citr, segmentasi, dan ekstraksi fitur. kinerja-algoritma CNN dapat
dilh‘tgm.-'ga.hh satu penelition yong memonfastkan pemwosesan citra vaitu
P R NR—
dan mengklasifikasikan penyakit jeruk menggunokan teknik pengelahan citra
komputer. Dengan menggsbungkan metode pemrosesan citrt untuk ekstraksi fitur
dengan g
dmpgw beberapa teknik dalam ekstraksi Emr ;ap-eni ﬁlh_u_ﬁpmim
filter tﬂ'p‘ﬂ]ldll, transformasi watershed, amalisis knm ﬂqmﬂ., dan support
veetor machine (SVM) untuk meningkatkan akurasi dan efisicnsi model. Hasil
pmeﬂhﬂﬂwwm klasifikasi terfinggi sebesar 95,3% dengan

Selam itu, penelitian (Singh et al, Iﬂiﬁ}wnﬂkm beberapa tekmik

a deep leaming untuk mengklasifikasikan fitur daun pohon jeruk

pemrosesan gambar untuk mmgk_ia.si:ﬁka:s.ikm penyakj:t duun jeruk berdassrkan
fitur tekstur dan warna. Dengan klasifikasi snalisis disknimman lnear, hasil
penelitian ini mampu mencapal akurast meia-rata 84,32% dibandingkan dengan
penelitian  sebelumnya yang mengpunakan HMM (Hidden Markov Model)

berdasarkan fitur tekstur saja yang memiliki akurasi rata-rata 82.6%, Hasil



penelitian ini mampu meningkatkan kinerja Klasifikasi yang lebih baik untuk
penyakil canker dan penyakit jeruk lainnya dengan memanfaatkan fitur wama.
Berdasarkan penjelasan dan permasalahan diatas, penelitian imi bertujuan
untuk membandingkan metode klasifikasi penyakit jeruk yang menggunakan
arsitektur DenseNet-169 dengan dan tanpakembinasi fitur. Tujuan penelitian ini

diatas, dapat diperoleh rumusan masalah sehagai berikut:
a. Apaksh model DenseNet-169 asli dan model DenseNet-169 vang dipadulan
dengan teknik kombinasi fitur menghasilkan kinerja yang lebih baik?



b. Apakah tingkat akurasi dengan kombinasi fitur pada model DenseNet-169 dapat
medel yvang lain?

. Indikator yang digunakan dalam mgwn hasil klasifiknsi  adalsh

Confusion Matrix.

™

Model yang dikembangkan menupakan sistem klasifikasi citra, buken sistem
deteksi objek atuu segmentasi, sehingga tidak menghasilkan lokalisasi spasial
dari gejala penyaki.
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1.4. Tujuan Penelitian
Penelitian ini memiliki tujuan sebagai berikut:
a. Membandingkan hasil kinerja dari kedua metode klasifikasi yang diujikan,
yaitu model DenseNet-169 dengan kombinasi fitur dan tanpa kombinasi fitur.

ang lebi baik tentang perbandingan kinefja antam mod

klasifikasi DenseNet-169 dengan dan tanpa ~kombinasi

3 J chif dalam

secara langsung ong dapat membantu dal m diagnosis awal penyakit tanaman
“secara cepat dan akural. |
d. Menjadi referensi penting bagi penelitian selanjutnya dalam bidang yang sama,
serta memberikan wawasan dan arah baru untuk pengembangan penelitian di

masa depan.
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TINJAUAN PUSTAKA

B s e
gunakan. Metode dan
teknik tersehut digun: n dalam hal performa,
kecepatan, dan fleksbilitss dibandingkan dengan metode konvensional vang
it i ot ommial dhin tecsliinn e Mbdel ying dsallon dipet
mencapai akurasi 89.1%, sedangkan model deep convolutional neural network
(CNN) hanya mencapai akurasi 67%. Hal ini menunjukkan bahwa data

augmentation dan pre-processing dapat meningkatkan performa model dalam



mendeteksi dan mengklasifikasikan penyakit jeruk. Oleh karena itu, metode ini
dapat memberikan solusi vang efektif dan efisien untuk deteksi otomatis penyakit
jeruk menggunakan teknik deep leaming dengan data sugmentation dan pre-
processing, schinggn mampu mengungguli metode desp CNMN yong tidak
menggunakan data augmentation dan pre-proeessing.

Padapenelitian yang d!lalmk;ln'ﬂlh ﬁﬂmitu.l. 2019}, mengatasi penvakit
jeruk dapat mencegah dampak buruk dari perivakit padi bentuk, wamna, dan rasa
buah jeruk yang tidak normal, serta kematian pohon jeruk dalam beberapa tahun
setelah terinfeksi. Deteksi dini otomatis pada penyakit jeruk penting untuk
mencegah penyebaran penyokil dan meugambll tmdakan Mﬂ seperti

penggunann inscktisida dan vaksinasi pohon. Metode yang digunakan diakim
penelitian ini adalah teknik comptiter vision dan deep leaming, Teknik computer
mput unfuk proses deep leaming. Teknik deep leaming digunakan untuk
md@h&dﬁ'ﬁ:m‘lmn sub-gm‘nl:ar bush menjadi tennfeksi atau tidak tennfeksi

Hasil model mmmmda yang ﬂhﬁanﬁenganmudei inception
memiliki akurasi vahﬂas;%dmmmumﬂklamﬂkam lainnya dalam
mend eteksi penyakit jeruk pada tanaman jeruk.

Dalam penelition vang dilakukan oleh (Syed-Ab-Rahman et al, 2022)
mercka mengusulkan sebuah model klasifikasi penyakit jemuk berbasis
pembefajaran mendalam dua tahap yong menggunakan Faster R-CNN sebagai

kerangka Kerja utama. Model ini dapat mengekstrok fitur gambar secara otomatis



dengan menggunakan ResNet10] sebagai ekstraktor fitur, mengusulkan wilayah
poiensial yong berisi objek target {daunjeruk yang terinfeksi) dengan menggunakan
RPN (Region Propoxal Network), memilih 50 ROI teratas dengan skor obhjektivitas
tertinggi dengan menggunakan RO1 pooling. dan melakukan klasifikasi akhir ke
salah satu dan empat kelas yaitu bercak hitam, kanker bakteri, HLB, atau sehat
dengan mggunakm:iﬁsiﬁkam[.-m i ni.lpﬁ-mgkhsiﬁknsiknn penvakit
jeruk dengan akurasi finggi 86,2%, 97.2%, dan 94,6% untuk bercak hitam, kanker
bmﬂ'&mﬂs.mﬂm-ma ini juga dapatmengenali daun jeruk sehat
i 973%, Sk Wtberikan skurssi KHBES SRR o prsi ot
mm Model ini menunjukkan hasil yang stabil dengan deviasi standar
rendah. Model ini juga mengungguli metode lainnya dalam hal Fl-score, presisi.
recall, dan akurasi untuk ketiga jenis penyakit jeruk.

Sedangkan pada penelition yang dilakukan oleh (Elaraby et al, 2022),
mereka telah mengusulkan sebush kemangka kefa untuk mengenali dan
mengklasifikasikan  penyakit jeruk menggunakan dua model jaringan saraf
konvolusional (CNN) yang telah dilatih sebelumnya, yaitu AlexNet dan VGG19,
Penelitian ini mamtm teknik trnsfer leaming untuk memanfaatkan bobot
dari model yang telah dmmﬂﬂuﬂtmg berbeda. Penelitian ini

juga menggunakan augmentasi éma unuﬂc.nﬁﬁnﬁa{km jumish data latih dan
menghindari masalah overfitting vang dapatl terjadi jika menggunakan dats yang
sedikit. Augmentasi data dilakukan dengan menggunakan rotasi, cerminan, dan
pergeseran wama. Penelitan ini menggunakan duadataset eitra penyakit jeruk, yaitu

fruit disease image (FDI} dan feaf’ disease image {LD1), yang benisi enam kelas



penyakit jeruk, vaitu bercak hitam, canker, greening, sehat, scab, dan melanose.
Penulis mengevaluasi kinerja model yang diusulkan dengan menggunakan metrik
seperti akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, dan F-score, Hasil menunjukkan
bahwa model AlexNet dengan optimasi stochastic grodient descent with momenium
(SGDM) memberikan hasil terbuik denganakurasi 94.3%, sedangan model VGGI9
dengan optimasi Addm memberikon akurssi '93.5%. Penclitin ini juga

mﬁuhwlmmﬂdﬂmmmn bahwa model yang diusulkan mengungguli
metode yang sudah ada. Penulis menyimpulkan bahwa metode pembelajaran
mendalam berbasis transfer learning adalsh metode yang matang dan efektif untuk

penyakit jeruk dengan performa yang tinggi.

Puﬂnhtmdmp learning juga digunakan oleh (Ganesh ef al.. 2019) untuk
deteksi dam segmentasi jeruk berdasarkan kerngka kerja segmentasi instan Mask
R-CNN. Pendekatan ini mengzunakan data masukan multi-modal yang terdiri dari
gambar RGB dan HSV dari pohon jeruk. Deteksi dini olomatis pada jeruk penting
an penyakit jeruk, seperti cilrus greening, yang dapat
mﬂmu‘hlgi hﬂitpmmtmlﬁm buah. Pennﬁhmmmkm augmentasi data
seperti rotasi, pemotongan, dan perubahan skals, untuk meningkatkan variasi data
iatih dan menguringi overfitting. Mereka jugs membandingkan kinerja algoritma

uniuk mencega

menggunakan gambar RGB dan RGB+HSV. Hasil menunjukkan bahwa
penambahan data HSY meningkatkan presisi menjadi 97,53% dan 89.47%, ketika
menggunakan data RGHE saja. Skor akurasi mta-rata sebesar 97.53% untuk deteks

Jeruk dan BR.99% untuk segmentasi jeruk. Model mi mengungguli model yang



menggunakan data RGB saja. yang memiliki akwrosi mta-rata sebesar 89.47%
untuk deteksi jeruk dan 78,98% untuk segmentasi jeruk. Berdasarkan hasil yang
diusulkan menggunakan pendekatan multi-moedal, dapat meningkatkan deteksi dan
segmentasi jeruk secara signifikan dibandingkan dengan pendekatan berbasis RGB
saja

Pada penelition (Dhiman et ﬂkm menjelaskan penyakit jeruk dapat
menurunkan kualitas dan produktivitasbuah jeruk, serta memgikan perckonomian
petanidlan industri jenuk. Oleh karena ifu. deteksi citra penyakit jeruk sangat penting
dilskukan dengan menggunskan teknik pengolahan citra dan pembelajaran
mendalam. Penelitian ini mengusulkan sebuh keringka kerjn untuk klasifikosi
penyakil jeuk menggunakan mabungan mtaom CNN (Comvolutional Netral
Netwark) dan LSTM (Long Short-Term Memory) dengan edge computing.
Kerongka kerja ini terdiri dan tiga fase. yaitu pra-pemrosesan. augmentasi data. dan
segmentosi citra, pelatihan model CNN-LSTM dengan teknik pemangkasan
{pruming) dan kusntisnst (guontization), serto pd:lﬁlﬁ dan klasifikasi citra.
Augmentasi data digunakan untuk meningkatkan variasi dan jumbth data latih
dengmem iransformasi seperti  pemutaran, pergeseran, cerah. dm
sebagainya. Metode CNN-LSTM digumakan untuk mengekstraksi fitur spasial dan
temporal dan citra, serts mengurangi l\:q.:nmplﬁe.'lcsi.lﬂs mixdel dengan membuang
parameter vang kurang penting. Edge computing digunakan untuk mempercepal
proses inferensi dan menghemat sumber daya komputasi. Hasil ekspenmen
menunjukkan bahwa kerangks kerja vang diusulkan dapal mencapai akurasi

98,25% dengan pemangkasan dan kuantisasi, yang lebih baik derpada mode] CNN
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dasar tanpa teknik kompresi. Berdasarkan hasil dari model yang diusulkan, mampu
mengklasifikasikan penyakit jeruk secara efisien dan akurat dengan menggunakan
CNN-LSTM dan edge computing.

Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh (Xing et al, 2019) membahas
tentang model Weakly Dense Connected Canvolution Network (Weakly DenseNet)
R S g, penyakil jendk. Model ini

."'JII

untuk mengenali dan mengklas




1.2, Kenslian Penelitian

Tabel 2.1 Matnks literafor review dan posisi petielitian

Klasifikasi Penvakit Jeruk Berdasarkan Kombinasi Fitur

Menpgornalan Model DenseNet-169
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1.3, Landasan Teori
1.3.1. Klaslfikasl
Dalam penelitian mi, istilah *deteksi’ mengacu pada proses identifikasi ada
atau tidak adanyn penyakit pada citra daun atau bush jeruk. Sementara “klasifikasi’®
adalah proses penentuan jenis penyakit (blackspot, canker, huanglonghing} atau
status sehat. Kedua proses ini berjalan secam integral dalam model klasifikasi
multi-kelas yang dibangun; Deteksi dan klasifikasi penting dalam berbagai bidang
seperti pengolahan citra, Sitaliie data, dan pengendlan pola. Deteksi adalah
nengidentifikasi objek atau fenomena dalam data atau citra, sedungkan klasifikasi
melibatkan pengelompokan objek ke dalam kategon wnghhhﬂmhu Dalam
penm'mﬂ ﬁn_ deteksi dan klosifikasi digunakan untuk mﬁ%ﬂhﬁm dan
mMﬁhn objek dalam citm. Metode deteksi melibathon segmentasi.
ﬂtl.mlr.i m ﬂm pemmsesan statistik. Sementara au klasifikasi melibatkan
pengelompokan objek atau fitur ke dalam katego atmhilim telah ditentulan

sebelumnyva. Metode klasifikasi dapat melibatkan penggunaan slgaritma Machine
Learning seperti Support Vector Machine (SVM). Naive Bayes, K-Nearest
Neighbor (KNN), staupun algontma seperti Jaringan Samf Tiruan (IST), Deep
Learning/Neural Network, diin berbagai metode lainnya untuk mempelajari pola
dan data latth dan nmngkias:iﬁknsiicm data qu berdasarkan pola vang telah
dipelzjari. Penelitian i dikategorikan sebagai klasifikasi citra karena sistem yang
dikembangkan bertujuan untuk mengenali dan mengelompokkan citra daun don
buah jeruk ke dalam kelas penyakil tertentu atau kondisi sehat berdasarkan ciri

visual vang diekstraksi dan citra. Mode! melakukan snalisis secara global terhad ap
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pola wama, tekstur, dan bentuk pada citra tanpa melakukan pemisahan area
tertentu, Oleh karena itu, sistem tidak menghasilkan segmentasi maupun deteks
spasial terhadap bagian penyakit, melainkan hanya memberikan hasil berupa label
kelas, sehingga pendekatan yang digunakan termosuk dalam klasifikasi citra

{Gavhale el al, 2014} Teknik CES menswarkan fleksibilitas dalam
peningkatan wama dengan memungkinkan penyesuaian selektif pada
komponen kromatik, CES dapat meningkatkan keseimbangan wana secara
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keseluruhan, memperbaiki kesalahan wama. dan menonjolkan detail-detail
halus dalsm citra.
2} Color Conversion

Konversi warna adalah proses mengubah representasi citra dan satu ruang

wama ke ruang wama lainnya. Ruang wama adalah sistem yang digunakan untuk

m. Terdapat berbagai jenis ruang

dalam sistem video dan |
luminans dan komponen Cb dan Cr yang mewakili kromatisitas (Gavhale et al.,
2014). Konversi wama memungkinkan pemisahsn komponen wama yang
signifikan, sehingga memudahkan analisis berdasarkan atnibut wama tertentu.



38

2.3.3. Machine Learning

Machine leaming adalah cabang dari ilmu komputer yang mempelajari
bagaimana membuat sistem komputer dapat belajar dan data dan pengalaman tanpa
diprogram secara eksplisit. Dasar teori machine leaming memberikan kerangha
kerja untuk memahami dan mengembangkan algoritma yang dapat belajar pola dan
ujuan untuk membuat prediksi

beherapa skenario yang sering digunakan. Berikut adalah beberapa contoh skenario
tersebut:
3) Supervised Learning
Dalam supervised leaming, sistem komputer diajarkon menggunakan datayang
telah diberi label, yang berisi informasi tentang kelas atau nilai target yang
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dingmkan. Tujuan dari supervised leaming adaloh mengembangkan sistem
komputer vang dapat memprediksi kelas atau nilad target dari data baru yang
tidak memiliki label, Misalnya klasifikasi, di mana sistem dibeni tugas untuk

mengategorikan data ke dalam kelas-kelss vang telah ditentukan.
4} Unsupervised Leaming

reward  atay - meminmualkan  punishment ¢
pembelajaran dari pengalaman.
Deep Leaming

Deep leaming adalsh cabang dari machine leaming yang mempelajari
bagaimana membuat sistem komputer dapat belajar dari data vang memiliki tinglat
abstraksi yang tinggi dan kompleks. Deep leaming dapat didefinisikan sebagai




proses pembelajaran yang menggunakan model matematika yang terdin dan
banyak lapisan pemrosesan non-tinear vang dapal merepresentasikan data dengan
tingkat abstraksi yang berbeda (Lecun et al.. 2015). Deep leaming memiliki banyak
keunpgulan dibandingkan dengan machine teaming tmdisional, seperti kemampuan
untuk belajar fitur-fitur otomatis dari date mentah tanpa perfu ekstrksi fitur
manual. kemampuan untuk menangani data yang memiliki dimensi tinggi dan
kompleksitas tinggl, kemampuan untuk memod elkan fungsi-fungsi non-linear yang
komplgks, dan kwm,.;m memanfaatlon R‘TLME teknologi
komputasi paralel dan hardware khusus seperti GPU (Graphics Processing Unit)
f.‘lup leaming juga memiliki banvak aplikasi dalam bidang-bidang seperti
pengenalan pols, pengolshan citm, pengolahan bahasa alwmi. bioinformatika,
robotika, kecerdasan buatan, dan lain-lain, Deep learning juga dopat digunakan
dalam mendeteksi dan mengklasifiknsikan penyuskit tanaman untuk memprediksi
kelas ata label yang sesuai seperti pada Gambar 2.2 berikut.

DETECTED
NOT DETECTED

INPUT FEATURE EXTRACTION + CLASSIFICATION CUTPUT

Gambar 2.2, Cara kerja Deep Leaming
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2.3.4. Convolutional Neural Network

Convelutional Neural Network (CNN) adaloh jenis deep leaming vang
terdiri dari lapisan-lapisan kenvolusi dan pooling yvang dapat mengekstmk fitur-
fitur lokal dan invarian dan data eitra. CNN dapat didefmisikan sebagai joringan
saraf lmuan yang terdir dari banyak' lapisan pemrosesan  yang dapal
merepresentasikan datd citr dmwwm.}'mg berbeda (LeCun et al,
1998). Laplg_mimﬂﬂlu&mmm untukw,qlnk fitur-fitur lokal
dan data citra dengan carm melokukan operasi konvolus ontom data citra dengan
filter-filter yang memiliki bobot-bobot yang dapat dipelsjari. Lupisan pooling pada
!fﬂlihqtug& untuk mereduksi dimensi spasial dm. data’ cih:tlmgﬂn Canm
melakikan operssi subsarmpling atau downsampling pada data cits. Lapisun-
lapisan konvolusi dan pooling pada CNN biasanya diikuti oleh lapisan-lapisan Tully
connected yang bertugas untuk melskukan klasifikasi atau regresi pada fitur-fitur
yang telah diekstrak oleh lapisan-lapisan konvolusi dan pooling.

CNN memiliki banyak keunggulan dibandingkan dengan model deep
learning lainnya, seperti kemampuan untuk menangani dats citra yang memiliki
dimensi tinggi dan kompleksitas tinggi, kemampuan untuk mengekstrak fitur-fitur
lokal dan mvanan secara Mdmdﬂ:m W ekstrakst fitur manual,

kemampuan untuk nmmdeﬁa.n l;ungsi-fungsi non-linear vang kompleks, dan
kemampuan untuk memanfaatkan perkembangan teknologi komputasi paralel dan
hardware khusus seperti GPU (Graphics Processing Unit), CNN juga memiliki
banyak aplikasi dolam bidang-bidang seperti pengenalan pols, pengolshan citra,

pengolahan video, pengenalan suara, pengenalan teks, dan lain-tam. CNN juga



dapat digunakan untuk mengenali karakter tulisan 1angan seperti pada penelitian di
halaman web saat ini.
1.3.4.1. Layer Ekstraksl Flinr

Layer Ekstraksi Fitur adalah lapisan pada joringan samf linan yang
bertugas untuk mengekstrak fitur-fitur penting dari data masukan. Layer Ekstraksi
Fitur dapat ditemukan‘pada berbagai jenis jaringan samf tinuan, seperti deep neurnl
network, copvolutional namﬂﬂhﬁ,ﬂmhm-lnh Pada convolutional neural
netwaork (CNN ). Layer Ekstraksi Fifur terdiri dari lapisan-lzpisan konvolusi dan
pooling. Lapisan konvohasi bertugas untuk mengekstrk fitur-fitur lokal dari daty
citra dengan cara melakukan operasi konvolusi antara‘ﬁaﬁhuim.ﬁlter—ﬁllfr

yang memiliki hobot-bobot yang dapat dipelajari. Lapisan pos

mereduksi dimensi spasinl dari data citm dengan cam melulnﬂ‘.m opemsi
subsampling atau downsampling pada datacira

Layer Ekstraksi Fitur memiliki peran yang sangal penting dalam
pembelajorn mesin dan deep hﬂmiqlg karena fitur-fituryang dickstrak oleh Layer
Ekstraksi Fitur dapat mempengaruhi kinerja model dalsm melakukan klasifikasi
atou regresi Oleh karena itu, desain dan pciaﬁhn-w.Ebmksi Fitur harus
dilakukan dengan hat1—hﬁﬁ:m'mdﬂl-_dqntmm fitur-fitur yang relevan
dan diskriminatif dari data nsasukan.

a) Laplsan Konvolusional
Lapisan Konvolusional adalah lapisan pada convolutional neural metwork
{CNN) yang bertugas untuk mengekstmk fitur-fitur lokal dan datacitra dengan cara

melakukan operasi konvelusi antara data citra dengan filter-filter yang memiliki
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bobot-bobot yang dapat dipelajari. Lapisan Konvolusional dapat didefinisikan
sebagai lapisan yang terdini dari banyak unit konvolusi yang masing-masing
memiliki filter yang berbeda dan menghasilkan feature map yang berbeda.

Operasi konvolusi pada Lapisan Konvelusional adalah operasi matematika
yang menghitung nilai outpul dan suatu umit konvolusi dengan carn mengalikan
milai input dari suatusdsemh lokal pada data eitra dengon nilai bobot dan filter,
kemudian menjumlshkan hasil perkalian tersebut. Opemsi konvolusi dapat
dilakukan dengan berbagai cara, seperti menggunakan stride, padding atau dilation.

Lapisan Kuﬁvml memiliki bebmkmwhn dibandingkan
:Immhﬁun fully connected, seperti kemampuan lmmknmm_ﬁlur-ﬁlm
lokal daninvanan secara otomatis dari data citm tanpa perfu ckstmksi fitur mantal,
kemampuan untuk mengurangi jumlah parameter dan komputasi yang dibutuhkan,
dan kemampuan untuk memanfastkan perkembangan teknologi kompuotast paralel
dan hardware khusus seperti GPU (Graphics Processing Unit) Lapisan
Koenvelusional juga memiliki beberapa tantangan. shpuﬁpmﬂtbm ukuran filter,
jumlah mm_‘pﬁdﬂ;;ﬂmWI aktivasi y:ﬂglmﬂi&mgand ata masukan
dan tuju.tm
b} Lapisan Pooling

Lapisan Pooling ndnlaﬁ Inpi:sun pada convolutional neural network (CNN]
yang bertugas untuk mereduksi dimensi spasial dari data citm dengan cara
melakukan operasi subsampling atau downsampling pada data citra. Lapisan
Pooling dapat didefinisikan sebagai lapisan yang terdiri dari banyak unit pooling

yang masing-masing memiliki ukuran dan stride yang sama dan menghasilkan



feature map yang lebih kecil. Opemsi subsampling atau downsampling pada
Lapisan Pooling adalahoperasi matematika yang menghitung nilai output dan suatu
umnit pooling dengan carm mengambil nilai statistik tertentu dari suatu daerah lokal
pada data citra. Operasi subsampling atau downsampling dapat dilakukan dengan
berbagai cam. seperti menggunakan max pooling, average pooling. atau min

i overfitting. Lapisan Pooling juga memiliki |

pmemiliki rentang tertentu
karena dapat menentukan apakoh suatu unit atau neuron aktif atau tidak; dapat
menambahkan non-linearitas pada model, dan dapat mempengaruhi proses
pembelajaran  dan konvergensi model Activation Function juga dapat
mempengarchi kinerja model dalam melakukan kiasifikasi atau regresi.
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Terdapat berbagai jenis Activation Function yang dapat digunakan pada
jaringan saraf tiruan, seperti linear function, sigmoid function, tanh function, Rel.U
function, softmax function, dan lam-lain. Masing-masing Activation Function
memiliki karakteristik, keunggulan, dan kelemahan yang berbeda. Pemilihan
Activation Function yang sesuai dengan data masukan dan tujuan model adalsh
salah satu fakior yang dapat mnw-hm-mdel.
2.3.4.2. Laplsan Khnsifikasi

Lapisan Klasiffkasi adalah lapisan pada jaringd ssraf tinian yang bertugas
untuk melakukan Klasifikasi stau pengelompokan data masukan ke dalam kelas-
kelas yang telah ditentukan. Lapisan Klasifikasi bmn;m mlpu'hu lapisan
terakhir atau output pada model jaringan samf tiruan. Lapmwwm
dmmihmﬁtm neuron yang mewikili kelas-kelas vang ada, Jumhhnﬂfulm
meuron pada Lapisan Klasifikasi harus sesuai dengan jumiah kelas yang ada. Nilai
mltptﬂ diri unit atau neuron pada Lapisan Klastl"ihﬁm dimterpretasikan
sehagai probubilitas atou kepercayaan bahwa data masukan termasuk ke dalam
kelas yang bersangkutan. Lapisan Klusifikasi biasanys menggunskan Activation
Function yang sesuai mmﬂmﬂkxm ymgﬁhhkm Untuk klasifikasi
biner, Activation Function yang sering digunakan adalah sigmoid function, yang
dapat menghasilkan milai output antara 0 am 1. Untuk klasifikasi multikelas,

Activation Function yang sering digunakan adalah softmax function. vang dapst
menghasilkan nilal output antara 0 dan | dan menjumlahkan menjadi 1. Lapisan
Klssifikasi juga membutuhkan fungsi kboss atau fungsi biava vang dapat mengukur

seberapa bailk model dapat melakukan klasifikasi. Fungsi loss yang sering



digunokan adalah cross-entropy loss, yang dapat mengukur seberapa dekat nilai
output dengan nilai target.
2.3.5. Transfer Learning

Transfer leaming adalah teknik dalam pembelsjaran mesin (machine
learning) dimana pengetahuan yang dipelajan dan sebush tugas digunakan kembaki
untuk meningkatkan Kinerja pada tugas yang terkait, Misalnya, untuk klasifikasi
gambar, pen%hmvmlaw'iﬁ.ﬁdijﬂr mﬂmﬁ.mbd dapat d iterapkan
saat mmhmmﬁhuh*ﬂm menggunakanmemindahkan informasi dan
tugas yang telsh dipelajan sebelumnya ke tugas baru, transfer leaming berpotensi
meningkatkan efisiensi pembelajarn secarn signifikan (Akrimy et al, 2023).
2.3.6. Kombinasi Fitur

K‘qﬂﬁm fitur dalam compoter vision mengacu Hh proses

menggabungkan atau memadukan berbagai jenis fitur atau representasi visual yang
dﬁiﬂrﬂkﬁl dari data citra otau video untuk Emmgkﬁtmmfmm d.lhlherhagal
tugas computer vision (Azaza et al, 2021). Selain iw, kombinasi fitur digunakan
unmkmm;ﬂlmm dﬁstmksl mmw {Imnﬂ—mfﬁed]dmgm
fitur-fitur yang w secara | obomutis nuw deep leaming umtuk
meningkatkan akurasi dalam tugas-tugas seperti deteksi objek, pengenalan ekspresi
wajah, dan segmentasi citra (Cao, 2022).
2.3.7. Densenet-169

DenseNet-169 adalah salsh satu arswtektur jaringan sarafl konvelusional
(CNN) yang dikembangkan oleh (Huang et al.. 2007} untuk meningkatkan kinerja

dan efisiensi CNN dalam tugas pengenalan objek. Gambar 7.3 mengilustrasikan
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skema dari blok padat (dense block) yang merupakan komponen utama dari
arsitektur DenseNet. Blok padat terdiri dari beberapa lapisan konvolusi yang saling
terhubung secara langsung, sehingga setiap lapisan menerima semua peta ciri
{feature-map) dari lapisan-lapisan sebelumnya sebagai masukan, dan menghasilkan
K peta ciri baru sebagai keluaran. Parameter k disebut sebagai Taju pertumbuhan
(arowth rute) karend ‘menentukafi seberspa banyak informasi baru yang

Gambar 2.3, Blok Padat dengan 3 Lapisan dank =4
Arsitektur DenseNet-169 memiliki parameter yang dapat dilatih jauh lebih
sedikit dibandingkan dengan arsitektur lain. Selain itu, menurut (Huang etal., 2017)
DenseNet-169 adalah salah satu arsitektur DenseNet yang memiliki kinerja terbaik

pada dataset ImageNet, vang terdin dari 1.2 juta gambar dari 100D kelas



DenseMet-169 memiliki 169 lapisan dan 14,3 juta parameter, dan mencapai tingkat
kesalahan top-1 sebesar 23 80% dan top-5 sebesar 6.85% pada validasi ImageNeL
Ini lebth baik danpada DenseNet-12]1 yang memiliki 121 lapisan dan 8 juta
parameter, dan mencapai lingkat kesalahan top-1 sebesar 25,02% dan top-5 sebesar
7.71%. DenseNet-169 juga lebih batk daripada DenseNet-201 yang memiliki 201
lapisan dan 20 jutn pammeter. dan mencapai tingknt kesalshan top-1 sebesar

2,58% dan top-5 sehesar 6,34%, Oleh karena jtu, DenseNet-169 membantu
meningkstkan kedalaman CNN yang dalam sumbil menghindari hilangnya
informasi, yang terjod i ketika jalur antara lapisan'input dan oufput menjadi terlalu
besar. Dengan mengurangi jumiah parnmeter, Dcnzaeﬂﬂthtﬁ?mﬂlhﬂkaﬂ peta
fitur yang berlebihan sehinggn mengumngi jumlah filter (Rubin et al, 2018).
Gambar 2.4 menunjukan arsitektur DenseNet-169,

D%-@ E tm’ Jlﬂl i E l@‘ﬁ iy

[ Pk ks
Gamibar 24 Arsitektur DenseNet-169
1.3.1’: . mmmmt Dem-:m;;l"u:mnu
DrénseNet-169 merupalcan arsitekiur Cuﬂ'l:ﬁh&lﬂﬂ*«lmul Network (CNN)

yang sangat sesuai untuk tugas klasifikasi citra penyakit tanaman, khususnya pada
tanaman jeruk. Keunggulon utama dari arsitektur ini teretak pada mekanisme
koneksi padat (dense connections) yvang memungkinkan setiap lapisan menerima
feature maps dan semua lapisan sebelumnya(Huang ot al., 2017). Berikut adalah

analisis mendalam mengenai relevansi DenseNet-169 dalam konteks penelitian ini:
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a) Preservasl dan Propagasl Flitur Mult-Skala

Gejals  penyokil tmmaman jerok., seperti blackspot, canker, dan
huanglongbing, muncul dalam berbagai skala dan tingkat kompleksitas visual.
Blackspot bermanifestasi sebagai bercak hitam lokal. eanker sebagai lesi berbentuk
lingkaran dengan tepi berminyak, sedangkan huanglongbing menyebabkan
perubahan wama asimetris dan pala blotchy mottle yang menyebar(Syed-Ab-
Rahman et al, 2002} E}mn:ﬂqk-lﬂ. melalui ‘hh!hnlﬂ:lle feature reuse,
memperishankan dan menggabungkan fitur tingkai rendah (tepi, tekstur dasar,
'!ﬂhhﬁ wamy lokal) d'm-ﬁtur tingkat tinggi M_m mp) s, konteks global).
]-hillilimqmungkmkan model untuk secara simultan mendeteksi lesi fokal sepert
hetﬂhHﬁpul sekaligus mengenali pola global seperti perl:ﬂﬂhlﬂ mﬂﬂ:ﬂ
greeniﬂ,,iﬁhin@n meningkatkan akurasi klasifikasi pada variast gejala j':mg
b)  Efisiensl Parameter dan Mitigasi Overfliting

Dataset citrn penyakit tanaman seperti LDI dan FDI meskipun telah melalui
EHM i ﬁm.lnﬂntas d'banﬂ.ingkmm skata besar seperti
ImageNet. M&Iﬂﬂhﬂnﬁﬂﬁm prinsip efisiensi parameter melalui
growth rate yang rendah, menghasilkan model dengan parameter yang lebih sedikit
dibandingkan arsitektur ﬂnngnn .itmlnlnmn serupa seperti ResNet{Huang et al.,

2017). Efisiensi ini mengurangi nisiko overfitting dan meningkatkan kemampuan
generalisasi model pada data baru atau vanasi kondisi lingkungan vang tidak

terdapat datam data pelatihan. Menurut penelitian (Xing et al., 2019), arsitektur



berbasis koneksi padat seperti DenseNet menunjukkan performa vang lebih stabil
pada dataset citra pertanian dengan jumiah sampel terbatas.
] Allran Gradien yang Diperkuat untuk Pembelajaran Optimal

Masalah vanishing pradient sering menghambat pelatihan model CNN yang
dalam pads dataset spesifik domain. Mekanisme dense connections dalam
DenseNet-169 menciptokan jafur aimﬂﬁmldﬁh pendek untuk aliran gradien
selama backpropagation, memastikan bahwa lipisan awal tetap menerima sinyal
pembelgjorin yang kuat{Huang et al. 2017y Dalam konteks deteksi penyakil
imm‘ﬂlnum fitur pembedy halus (seperti lekﬂmpm_dmm atau gradasi
wama) sangai krusial untuk diagnosis dini, kemampuan untuk melatih seluruh
lapisan jonngan secara efektif menjadi fakior penentu akurasi model.
d)  Kesesuatan dengan Karakteristik Cltra Pertanlan

Citra pertanian di lapangan serng kali mengandung variasi pencahayaan,
sudut pengambilan, oklusi, dan latar belakang yang kompleks. DenseNet-169,
dengan kupasitasnya untuk membangun representasi fitur yang kaya dan hierarkis.
mmmﬁ.i:hm Hﬂm ﬂuhuﬂm} yang baik tathlilp varidsi-variasi non-
munsﬂleﬁHmdlﬁmng HSV yang dickstrak pada tahap pra-
pemrosesan dapat dikombinasikan secar #ﬂtﬁm fitur tekstur dan bentuk
vang dipelajan oleh lapisan knm'uiusi“[]enseﬁet‘ menghasilkan representasi vang
lebih diskriminatif untuk membedakan penyakit dengan gejala visunl vang mirmp.
4] Dukungan Empiris darl Penelitian Terdahuln

Beberapa penelitian dalam bidang precision agriculture telah menpgadopsi

don memvalidasi keefektifan arsitektur DenseMet. (Albahli & Nawaz, 2022)



51

berhasil mengimplementasikan DenseNet-77 sebagai backbone dalam model
DCNet untuk deteksi penyakit daun tomat, mencapai akurasi 99,98%. Shireesha &
Reddy (2022) juga melaporkan kinerja DenseNet-121 yang sangat baik (96%
okurasi) dalam klasifikasi penyakit jeruk. Pemilihan DenseNet-169 dalam
penclitian ini didasarkan pada pertimbangankescimbangan antara kapasitas model




BARIII

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penehtian ini merupakan sebuah penelition eksperimental yang bertujuan
untuk menguji dan membandingkan kinerja model Convolutional Neural Network
(CNN) DenseNet-169, haik dalam bentuk aslinya maupun dengan penambahan
kombinasi fitur, dafam melakukan klasifikasi jenis penyakil pada tanaman jersk.
Penelitian ini juga bersifat kuantitatif karena nselibatkan pengsunaan data yang
dapat divkur secara kuantitatif, seperti skurasi. presisi dan reeall, untuk
mengevaluasi hasil kinerja model klasifikasi tersebut. Mode! vang dikembangkan
Berfungsi sebagai sistem deteksi dan klasifikasi terintegrasi, dimana output utama
atau kond s sehat.

Penelitian ini menggunakan 2 pendekatan. Pertama, menggunakan model
CNN beserta arsitektur DenseNet-169 untuk melakukan ekstraksi fitur dari gambar
penyakit jeruk. DenseNet-169 relatif lebih efisien dalam pelatihan dibandingkan
dengan model lain dan memiliki kemampian untuk mengurangi masalah gradien
menghilang, memperkuat propagasi fitur, menﬂumng penggunaan fitur kembali,
dan secara substansial mengurangt jumlah parameter, Kedua, setelsh ekstraks: fitur
dengan model DenseNet-169, dilakukan pendekatan dalam deteksi dan klasifikasi
menggunakan kapisan terakhir dan model tersebut sebagai input untuk model CNN

baru yang skan digunakan untuk melakukon klasifikasi jenis penyakit jeruk.



Dengan  menggunakan DenseNet-169, model dapat membedakan dan
mengklasifikasikan  penyakit jeruk ke dalam kategon penyakit yang tepat
berdasarkan fitur-fitur yvang tendentifikasi melalui proses ekstraksi. Dengan
demikian, meskipun istilah deteksi digunakan dalam konteks identifikasi penyakit,
maodel yang dikembangkan secars metod ologis merupakan sistem klasifikasi citra,
karena tidak menghasilkan informasi Jokasi ataw batas area penyakit pada citra.

3.2. Metode Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelition ini adalah dataset penyakit
tanaman jeruk yang Icri:iwf memjadi dua jenis km:qnhn dala yang berbeda. yang
pettama LDI (Leaf Disease lzge) dan kedua FDI (Fruit Diseise Image) dataset
ini masing-masing terdiri dari 396 dan 1789 gambar. LDI adalah dataset yang
digunakan untuk melakukan identifikasi penyakit pada daun jerak. Datasetin berisi
gambar daun yang terinfeksi penyakit dan sehat. Dataset ini digunakan untuk
mﬂﬂ.ﬂl madel deep learning dalam melakukan Whﬂﬂ w:]klt pada
tanamian. Dataset ini terdiri dari 4 kelas, dimana terdapat 3 jenis peayakit daun jeruk
vaitu Rlackspor, Carnker, dan HLB, serta terdapat | kelas daun sehat atau Healthy.
Sedangkan FDI adalah dataset yang digunskan untuk melakukan identifikasi
penyakil pada buah jeruk, Datuset ini berisi gmhttuh vang terinfeksi penyakit
dan sehat, Sama seperti sebelumnya, dataset i digunakan untuk melatth model
deep learning, selain itu dataset ind juga terdin dan 4 kelas yang sama seperti d ataset
LDI. Dataset tersebut di unduh dan bersumber dan kaggle, don juga sudah permah
digunakan oleh (Syed-Ab-Rahman et al, 2022) dan (Silva et al, 2021) dalam

penelitiannya tentang penyakil jeruk.
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3.3. Metode Analisis Data

Penelitian ini menggunakan metode nalisis' data yang mengombinasikan
teknik kombinasi fitur pada preprocessing citrn gambar dengan model DenseNet-
169 untuk deteksi dan kiasifikasi empat jenis penyakit jeruk. Pada tahap pertama,
teknik kombinasi fitur digunakan. Taha itrat input ditingkatkan kualitasnya
dengan teknik Cofer Ea 2 (CES enhancemeni) untuk

: g dan DenseNet-169,
penelitian ini bertujuan untuk mencapai tingkat okurasi vang tinggi dalam
mengklasiikasikan jes penyakit jeuk.



3.4. Dataset

Dalam penelitian ini. digunakan dataset LDI fLeaf Disease fmage) yang
dikembangkan oleh { Syed-Ab-Rahman et al., 2022} dan FDI (Fruit Discase Image)
yang dikembangkon oleh (Silva et al. 2021). Dataset ini juga digunakan oleh
{Elaraby et al, 2022) dan (Faisal et al, 2023}, Dataset pertama adalah LD, (Syed-
Ab-Rahman et al, 2022) mengembangkan dataset yang berisi gambar daun jeruk
yang sehat dan tennfeksi dengan tiga jenis penyakil (blackspot, canker, dan
greening). Data gambar daun jensk dikumpulkan das situs web kagale. Selain it
terdapat beberapa langkah pri-pemrosesan padi gambar, sepecti mengubahnya
nmgﬂidmh abu-abu, melakukan histogram equalization, dan mengkenversinya
pembatas di sekitar daun dan memisahkannya dari latar belakang, Kemudian.
mereks menerapkan informasi kotak pembatas pada gambar ashi untuk mengekstrak
gambar daun dari latar belakang. Dataset ke-dua adalah FDI, (Silva et al., 2021)
mengembangkan dataset yang berisi gambar daun jeruk yang sehat dan teninfeksi
dmgﬁt@jﬂhwﬁlm canker, dmm Data ﬁmnhnr daun
jeruk dikumpulkan dari situs web kaggle. Dalom penelitian ini, dataset FDI (Fruit
Disease Image) dan LDI (Leaf Disease lw]t[l@:pihu untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan pen}'nl.:.i[ pada tanaman jeruk menggunakan pendekatan desp
leaming dan pengolahan citrn. Dataset FDI dan LDI berisi gambar buah jeruk yang
ternfeksi penyakit seperti blackspot, canker, dan greening (huanglonghing) serta
dataset jeruk yang sehat. Selain itu, dataset daun jeruk dapat dipunakan sebagai

tohap awal diagnosis penyakit jeruk (Singh et al, 2020}, Begitupun juga dengan



dataset buah jeruk, daun atau buah jeruk yang terdeteksi penyakit akan membantu
petani untuk menetapkan kualitas dan kuantitas dari bush jeruk Penyakit pada
tanaman jeruk memiliki gejala yang berbeda-beda pada buah dan daun, sehingga
pertu dilakukan deteksi dan klasifikasi secarn terpissh. Akan tetapi, dataset yang
digunakan dalam penelitian ini memiliki nama penyakit yang sama pada penyakit
kedua dataset tersebut perlu

arsitektur Deep Convolutional Neural Network (DCNN) berbasis DenseNet-169
untuk Klnsifikasi penyakit pada tanaman jeruk. Secara keseluruhan, alur penelitian
terbagi ke dalam lima tahapap utama, yaitu persiapan datasel, pra-pemrosesan
dataset, pemrosesan dataset, pelatihan model deteksi dan kiasifikasi, serta analisis
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dan kesimpulan. Diagram alur penelitian secara visual disajikan pada Gambar 3.1
dibawah ini.

ket i

Pada Gambar diatas menunjukan empat tahapan utama yang dilakukan
secar sistematis, yaitu persiapan dataset, pra-pemrosesan data, pelatihan model
dan klasifikasi, serta analisis dan kesimpulan. Berikut adalah penjelasan mendalam
untuk setisp tahapan.
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1} Persiapan Dataset
Tohap persiapan dataset merupakan tahap awal yang sangat penting dalam
penelitian ini karena kualitas data masukan sangat memengaruhi performa
model deep leaming yang dikembangkan. Pada tahap ini dilakukan tiga proses
utama, yaitu pengumpulan dataset, pelabelan dataset, dan sugmentasi dataset.
u) Pengumpulan'Dataset (Data’ g e

.ﬁﬁ’ ] TIE !"ﬂ.ih.[].ﬂ.fn ) vai Ebﬂ'imrtjtll
jeruk dan Fruit Disease Image (FDI) yang

yang sejenis. Dataset LDI dan FDI masing-masing memiliki karakteristik
visual yang berbeda. Citra daun jeruk umumnya mensmpilkan pola tekstur
dan perubahan wama pada permukaan daun, sedangkan citra buah jeruk
lebih menonjolkan variasi wama, bercak, dan deformasi pada kulit buah,
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Perbedaan karakteristik ini menjadi dasar pertimbangan dalam melakukan
pengujian model secara terpisah maupun gabungan.
b) Pelabelan Dataset (Data Labeling)
Setelah dataset dikumpulkan, tahap selanjutnya adalah pelabelan dataset
Pelabelan dilakukan dengan mengelompokkan setisp citra ke dalam kelas

tertentu berdasarkon informa

sda masing-masing dataset LDI dan FDI. Sctia
older yang sesuai dengan label kelasnya. St

mode! mengalami overfitting dan memiliki kemampuan generalisasi yang
rendah. Oleh karena itu. diterapkan teknik augmentasi dataset untuk
meningkatkan variasi data dan menyeimbangkan jumlah sampel pada
setiap kels. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotasi,
pergeseran (shifting), pembalikan (flipping), zooming, perubahan skala,



pengisian piksel kosong, serta distorsi citra. Melalui proses augmentasi ini,
variasi citra diperbanyak tanpa mengubah label kelas, sehingga model
dapat mempelajari pola visual yang lebih beragam. Hasil dani proses
augmentasi ini adalah setiap kelas pada dataset LDI dan FDI memiliki
jumlah citra yang sama, yaitu 730gitra per kelas. Selain itu, dataset LDI

ukurannya menjadi 224 » 224 piksel. Ukuran ini dipilih agar sesuai dengan
ukuran input standar pada arsitektur DenseNet-169 yang digunakan dalam
penelitian ini. Penyesuaian ukuran citra juga bertujuan untuk menjaga
konsistensi dimensi data serta mengurangi beban komputasi selama proses
pelatihan,
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b) Peningkatan Kualitas Citra
Setelah  proses  resizving, dilakukan peningkatan  kualitas  citm
menggunakan teknik Contrast Enhancement System (CES), Teknik ini
difokuskan pada perbaikan komponen kromatik dan luminans citra agar
it lebih jelas, Pada tahap ini

er. Median dan Gaussian untuk

wama pada daun dan buah jeruk. Ruang wama YCbCr digunakan untuk
memisshkan komponen luminans dan krominans, yang bermanfaat dalam
ekstraksi fitur tekstur. Sementara tu, ruang wama LAB digunakan untuk
merepresenlasikan wama mendekati persepsi visual manusia dan mampu
menangkap varasi wama serta tekstur yang lebih halus. Pengujian



dilakukan dalam dua skenario, yaitu penggunaan citra hasil peningkatan
kombinasi fitur hasil konversi rang wama.

d) Normalisasi Dataset
Untuk mempercepat proses pela
bobot, dilakukan rormalisasy dataset

ihan dan menjaga stabilitas pembaruan
nenggunakan metode Min-Max.

3) Pelatiban Model dan Kiasifikasi
Tahap pelatihan model dan klasifikasi merupakan inti dari penelitian ini. Pada
tahap ini digunakan arsitektur Convolutional Neural Network DenseNet-169
schagai ekstraktor fitur utama. DenseNet-169 dipilih karena memiliki
mekanisme dense connection yang menghubungkan setiap layer dengmn
seluruh layer sebelumnya, sehingga informasi fitur dapat digunakan kembali



dan aliran gradien tetap terjaga pada jaringan yang dalam. Penelitian ini
menggunakan pendekntan transfer leamning dengan memanfaatkan bobot awal
DenseNet-169 yang telah dilatih pada dataset TmageNet, Pendekatan ini
memungkinksn model untuk memonfastkan pengetahunn awal dari datnsst
berskala besar sehingga mempercepat proses konvergensi dan meningkatkan
performa klasifikasi pada dataset yang relatif terbatas. Modifikasi dilakukan

sebelumnya akandi input s volusi, Model DenseNet-
169 sebelumnya akan dilatih dengan menggunakan dataset ImageNet dun
memodifikasi lapisan terakhir. Fitur-fitur yang relevan dari gambar dmm
jeruk diekstraksi menggunakan model DenseNet-169. Fitur-fitur ini
mencakup karakteristik visual seperti tekstur. wamna, dan bentuk yang
dapat mengindikasikan kebemdaan penyakit pada tanaman jeruk. Lapisan



akhir dari DenseNet-169 terdapat lapisan fullyconnected dengan dim
layer dense vang dimodifikasi. Lapisan-fapisan ini menggunokan metode
He Nommal Initialization untuk inisialisasi bobot kemel dalam lapisan

konvolusi, yang membantu dalam propagasi gradien vang lebih baik
selama pelatihan, dan jugs menggunakan fungsi aktivasi RelU dan

Prediction

Gambar 32.
b) Training, Validasi,
Pada tahap tmning, validasi dan evaluasi terdapat emam skenario
pengujian model, dimana skenario pertama, kedua, dan ketiga menguji
model DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur terhadap dataset FDI, LDI, dan
gabungan kedua dataset yaitu FDI dan LDI. Sedangkan skenario ke-empat,
ke-lima, dan ke-enam menguji model DenseNet-169 dengan kombinasi
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fitur tethadapdataset FDI. LD, dan gabungan keduadataset yaitu FDI dan
LDI. Berdasarkan skenario diatas, terdapat dua model DenseNet-169 yang
dibangun, yang mana masing-masing dan setiop model DenseNet-169
yang dibangun terdapat tigs skenario berdasarkan dataset. Setelah model
berhasil dilatih dan di validasi, ke enam skenano dievaluasi menggunakan
data testing untuk dilukukan deteksi dan klasifikasi. Setelah proses deteksi
dnnklﬂi%l. mwmm:ggm maodel DenseNet-169
dan DenseNet-169 dengan kombinasi fitur ikan menghasilken prediksi
\miuk seliop gambar peoyakil jeruk; Prediksi i akan dievaluas
menggunakan metrk evaluasi seperti akurasi, mmm Metrik-
metrik ini sangat penting dalsm mengevaluasi performa model dalam
mengklasifikasikan gambar penyskit jeruk dengan bemar. Akurasi
-memberikun informasi tentang seberapa akurat model dalam melakukan
klasifikasi secara keseluruhan. sementara presisi menunjukkan sejauh
mana pmil!.m positil vang dibuat oleh model benar. Recall
i ﬁ:ﬂlm miod el mnnghi. mll kasus positif vang
'-Mﬂmmmkm metrik evaluasi ini, daopat mengukur
dan menilai MMMMWL DenseNet-169 baik
dengan kombinasi fitur maupun tanpa kombinasi fitur dalam

mengklasifikasikan gombar psenyokit jeruk secam akumi. Eksperimen
dilakukan dalam epam skenono pengujian. Tiga skenano pertama
menggunakan input eitrn RGB tanpa kombinasi fitur pada dataset LD

FDI, dan MDI. Tiga skenario bertkutnya menggunakan kombinasi fitur



hasil kenversi ruang wama HSV, YCbCr, dan LAB pada ketiga jenis
dataset tersebut. Setiap skenario pengujisn dijatankan sebanyak lima kali,
dan hasil yang dilaporkan merupakan nilai rata-rata dan seluruh pengujian

untuk memperoleh performa vang lebih stabil dan objektif.

4} Analisis dan Kesimpulan

Setelah evaluasi model selesai, mw adalah melakukan snalisis
'.El'h[ldﬂE Hl"ﬁ'ﬂllﬂﬂ mtﬂﬁﬂ'ﬂ]m A.]ﬁhjluu bertujuan  untuk
mendapatkan pemahsman yang lcbih mendalam. tentang kineria model.
mengidentifikasi kelebiban dan kekurangan model. serta menemukan aspek-
aspek yang perlu diperbaiki atau dioptimalkan. Dalum analisis ini; kita dapat
' mﬂﬂﬂug!mn hasil evalussi antara model Dmsehet-lﬂ&mﬁmmpa
w fitur, serta membandingkannya dengan tujuan awal pmuﬁim. Kita
juga dapat menganalisis kinerja model dalim mengklasifikasikan setiap jenis
penyakit kulit. mengevalunsi metrik evaluasi untuk setiap kelas penyakit, dan
mengidentifikasi kelas mana yang memiliki kinerja yang lebih baik atau lebih
menghitung metrik skurasi, presisi. recall, dan Fl-score Motrik-metrik ini
digunakan untuk menilsi kemampuan model dalam mengklasifikasikan
penyakit jeruk secara tepat serta untuk mngidamihhasi kesalahan klasifikasi
yang lerjadi pada setinp kelas. Berdasarkan analisis tersebut. kitn dapat
membuat kesimpulan mengenal keberhasilon atau kegagalon model dalam
mengklasifikasikan jenis penyakit jeruk. Kesimpulin ini akan memberikan

informasi  penting dalom  mengevaluasi  apakah model yang telah
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Datsset dengan katogori LD merupakn scbush dats
ch (Syed-Ab-Rakiman e al, 2022) yang e

EO U SEeIa

dan sehanyak 1789 datacitra untuk dataset FDI. Selain itu, terdapat 3 jenis penyakit
jeruk dan | jenis untuk jeruk sehat, dengan rincian seperti Tabel 4.1 untuk dataset
LDI dan Tabel 4.2 untuk dataset FDI sebagai berikut.



Tabel 4.1. Dataset LD] fLeaf Disease fmage)

No Katepori Jumiah
| Blackspot 171
2 | Conker 163

E Greenmng /| HLH o4

{ Huanglonghing)

4 | Healihy 58

B[ Sk
I | Blackspot 344

ra

Canker 349

3 | Greenmg/ HLB 545
{Huanglon ghingsh

i

4.1.2. Labeling Drata

Setelah dua skema dataset LD dan FDI berhasil dikumpulkan, pada skema
dataset LDI dan FDI masing-masing memiliki empat kelas yang sama. Dan empat
kelas tersebul tiga diantarmnya merupakan kelas dari penyakat jeruk, dan satu kelas
untuk jeruk yang sehot. Kemudian kelas-kelas tersebut diberikan label sesuai nama

penyakil jeruk dan satu kelas untuk jeruk sehal. Nama-nama penvakit tesebut



anatara lain blackspot canker. dan greenimg atau disebut juga huanglongbing

(HLB). Untuk informasi lebih lanjut mengenai data penelition dapat ditemukan
pada Tabel 4.1 untuk dataset LDI dan Tabel 4.2 untuk dataset FDI.

Pada tahap ini, setiap gambar dalam dataset telah disusun dengan cermat ke

dalam folder yang diberi label sesuai dengan kategori jenis penyakit jeruk yang

ar ke dalam folder-folder terkai
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LR A |

dof dintort_insgol imnge)
fistortion_range = 10
randon_distortion » randan. randint (- distoertion_range, distortion_rengal
digstortad_ image - image ¢+ randon_distortion
distorted_isage = mp,clipfdistorted_image, U, 256), astypelnp.ointd)
return distorted_inage

dotagen = [magelateBensratorirmitation

Selanjutnya, dilakukan iterasi pada setiap kelas (direktori) dalam datasst
yang telah ditentukan sebelumnya. Setiap gambar dalam setiap kelss di-load,
diubah menjadi array, dan di-expand dimensi array-nya untuk sesuai dengan format
yang diperlukan oleh ‘datagenflow’. Pada proses augmentasi, dilakukan
pengulangan untuk setiap gambar dengan menggunakan “datagen.flow’, di mana



akan dihasilkan versi-versi baru dari gambar tersebut sesuai dengan augmentasi
yang telah ditentukan sebelumnya. Gambar-gambar baru ini disimpan ke dalam
folder owtput vang sesuai dengan kelas asalnya. Proses ini berhenti setelah

menghasilkan beberapa gambar bar dari setiap gambar asli. Berkut contoh hasil

Garnbar 4.1. (a) Citra asli, (b) Citra hasil sugmentasi
 Gambar dintas merupakan hasil contoh dari augmentasi data yang dilakukan
padasalah satuata gambar, dimana (a) merupakan gambar mﬁﬂmmkmmm
din (b) ek

| data dalam dataset dilakukan melalii proses sugmentasi yang

data sesudah dilakukan sugmentasi.

DM konteks ini, fujuannya ldﬂlail-mmﬂgkﬂkan

EMFMW secara total skan ada mm untuk kategori LDI
dan 3000 gambar untuk kategori FDI. Unfuk mencapai tujuan ini, teknik
oversampling dgmakmmﬁwwmm minoritas, sedangkan
teknik undersampling digunakan untuk mengurangi jumlah sampel pada kelas

mayoritas. Perubaban jumlah dataset sebelum dan setelah proses balancing dapat

dilihat pada Gambar 4.2 dan 4.3,
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dengan kombinasi fitur yang tepat untuk g akan diadopsi. tetapi juga
bertujuan untuk menyiapkan data secara optimal guna proses pelatihan model seria
meningkatkan kualitas citra demi hasil yang lebih baik dari model yang digunakan.
Signifikansinya terletak pada kebersihan dan relevansi data, menjadi fondas
penting dalam memastikan model yang tercipta mampu memberikan  hasil
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klasifikasi yang akurat dan dapat diandalkan. Tahapan-tahapan vang dilakukan
dalam proses ini merupakan landasan vital yang menjamin dats vang siap dan
berkualitas schelum diaplikasikan dalam model klasifikasi. Berikut adalah
rangkaian tahapan yang dilakukan dalam proses preprocessing data:

4.2.1. Mengubah Ukuran Citra

Gambar 4.4. Mengubah ukuran citra ke 224x224 piksel
422, Peningkatan Citra
Teknik peningkatan citra dalam pemrosesan gambar dapat membantu
memperbaiki kejelasan, detail, dan kamkteristik penting pada gambar vang
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diperlukan oleh model CNN. Teknik peningkatan citra membantu model CNN
untuk memahami informasi yang tersembunyi dalam gambar dengan lebih baik,
memungkinkan model untuk membuat prediksi vang lebih akurat dan hasil yang
lebih handal dalam pemwosesan dats gambar. Dengan demikian, teknik Color
Enhancement by Scaling (CES) digunakanuntuk meningkatkan kualitas visual dan
gambar dengan meningkstkan komponen chromatic dan luminance secara
proporsional, Bengan memanfaatkan perubahan skals pada komponen wama dan
kecemhan  gambar, CES -mmhgﬁlkun konrus don  kejelasan  gambar.
menjadikannys lebih tajam dan terperinci. Pendekatan ini melibatkan climinasi
nnh.;lﬁﬁminmbar menggunakan filter median dan filter Ganssin, Selain itw
tek IS Saiuncemont. jugs tascakup penycsuainn KANGEICEE S,
gambar guna mempertajam detailnya. Cantoh hasil proses peningkatan citra dengan
teknik ini dapat diamati pada Gambar 4.5.

—)

Oviginal CES

Gambar 4.5. Contoh hasii proses peningkatan citr dengan teknik CES
Selain itu, di bawah ini menipakan implementasi kode program dani teknik

Color Enhancement by Scaling (CES) menggunakan algoritma CLAHE (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization). Berkut scnipt atau kode program dan

teknik CES,
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0@ 2 peseessny |

clane = ev?.createCLAHE (clipl imit=3.8, tileGridSize={8&, &1)
r, 8, b= ev2 split{image)
r = clahe.apply(r)
g = clahe.apply(g)
b = clahe.apply(b)

image = cvZ.memgellr. g 4000

penggunaan filter
e ; ambar, yang kemudian
ditkuti dengan penyesuaian koniris dan kecerahan untuk mempertajam detail
digabungkan kembali menjadi gambar RGB yang lebih tajam dan terperinci
Implementasi ini memperjelas detail dan karkteristik penting pada gambar, yang
akan membenikan kontribusi signifikan pada pemahaman dan klasifikasi citra oleh
model Convolutional Neural Network (CNN).
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2.3, Konversi Citra

Konversi citra berfungsi mengubah model warna dar RGB ke model wama
lain (HSV, ¥ CbCr, dan LAR) untuk mempermudah ekstraksi fitur. Model wama
HSV digunakan untuk mengekstrak fitur wama pada citra doun jeruk, sedangkan
maodel wama YCbCruntuk mengekstrak fiturtekstur. Selain itu, model wama LAB
digunakan untuk mengekstrak fitur m&ﬁm‘padnciua daun jeruk. Melalui
konversi cltm,‘pqﬁngunmﬂﬁﬂp Eﬂnkuhniwn filier median dan
Gaussian, memperbaiki deteksi serta Klasifikasi citra. Teknik ini akan diuji coba
podatign fenis datuset LOLFDI, dan gabungan EDE dan FDL.

Konversi ke model wama HSV membantu dalam mengatasi masalah
kecemhan dan kontras dalam gambar, serta memperbolehkan, pemrosesan yang
lebih efektif terhadap wama. Penggunamn model wama YChCr memiliki
kewngguln dalem memisshkan informasi kecershan dari komponen warna,
memberikan kontrol yang lebih baik terhadap kejelasan dan wams dalam gambar.
Sedangkan konversi ke model wama LAB memisshkan komponen wama dan
kecerahan, memung ipulasi gambar yang lebih tepst untuk peningkatan
kualitasaya, membaniu mmﬂemﬂ }rnnﬂ,mm dan akurat pada tahap

deteksi dan Klasifikasi, gambu, Dengan berbagai feknik ini. penggunaan

peningkatan citra dengan beragam .kv.:mver-s] ke modef wama memberikan

kemampuan untuk menmngkatkan kvalitss pambar serta memfosilitasi proses
analisis yang lebih efisien dan akurat dalam pengolahan gambar. Gambar 4.6

dibawah ini merupakan hasil konversi citra gambar original, hsv, YCbCr. danLARB.



=

YCulr

i ke HSV, YChCI,dmLﬂB
abar diatas, maka dibuat sebuah

:v‘tEI}Lnr‘[iuqa nuL SLEH R

oI T s Y
o, cvitColer(dnaga v, evd. CHLON_FLHTVERER]

V 15wt h'%l-ﬂ'l‘dhlll
= cuz pyibslop{imags, €ul S0L07 ICEILAR)

151 wama yang lebih efektif. Selanjutnya,
gambar dikonversi ke model wama YCbCruntuk mengisolasi informasi kecerahan
dan komponen warna, memberikan kontrol yang lebih baik terhadap kejelasan dan
wama dalom pambar. Terakhir, dilakukan konversi ke model wama LAB. vang
memisahkan komponen wama dari kecerahan, memungkinkan peningkatan
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kualitas gambar dengan manipulasi yang lebih akurat, dan menghasilkan detail
yang lebih tajam. Proses ini membantu dalam pemrosesan citra untuk mendukung
deteksi dan klasifikasi gambar yang lebih efisien. Dengan berbagai teknik konversi
citra yang diterapkan, terbukti bahwa peningkatan kualitas gambar melalui varasi
model wama dapat meningkatkan kemampuan analisis gambar serta membantu
dalam mendapatkan mformasi }'ﬂ!l&% akurat dalam pengolohan citre. Gambar
dibawah ini merupakan hﬂﬂﬁmmﬁl clh'lmkm model warma
HSV, YObCr. dan LAB dari citra asli
424, Nomalisasi Dataset

Nommalisasi data berguna untuk mengubah rentang nilss datamenjad i antar
0 hingga 1. Proses normalisasi dilakukan setelsh serangkaian tmnsformasi itra
seperti konversi wama dan peningkatan citra menggunakan berbagai teknik seperti
CES enhancement. Proses ini membantu dalam mernpemapl.m daita untuk proses
deteksi dan klasifikasi dengan memastikan bahwa semua nilti dalam dataset
mdml'ﬁi skaln vang seragam.

wmmmtnh citra dhuxhﬁemwama LAB dan
dikonversi menjadi nilai float32 dalam rentang 0 hingga 1. Proses ini dilakukan
dengan mengurang: nilai minmum dari setiap ngm}m dengan selisih
nilai maksimum dan minimom éar:l setiap dnln..-T‘lIummJi;asi data ini penting karenn
dopal membaniu dalam mengurangi perbedaan rentang mibai yang ada di dalam
dataset, sehingga mempermudah proses pelatihan model dan analisis lebih lanjut.
Dengan menggunakan normalisasi data. meminimalkan kemungkinan biss vang

mungkin muncul akibat perbedaan rentang nilai pada setiap fitur dalam datoset,



yang pada gilirannya dapat meningkatkan kinerja model dalam proses klasifikasi
dan deteksi.
4.2.5. Membagi Dataset

Dalam penelitian ini ada duakategori dataset yaitu FD1 dan L DI, yang mana

ing-masing kategori dataset dibagi

klasifikasi pada dataset Lea

gabungan kedua dataset tersebut.
4.3.1. Rincian Implementasi Model

Dalam implementasi model CNN dengan arsitektur DenseNet-169 ini,
terdapat tiga skenario yang sama untuk dataset yang berbeda yaitu dataset Leaf
Disease Image (LDI), Fruit Disease Image (FDI), dan gabungan kedua dataset
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tersebut yang diberi nama sebagai Mixed Disease Image (MDI). Berikut langkah-
langkah yang diambil untuk implementasi model CNN.
a) Membangun Model

Pada pengembangan CNN, arsitektur DenseNet-169 digunakan sebagai
basisnya. Arsitektur DenseNet-169 me parameter yang dapat dilatih jauh
lebih sedikit dibandinggkan denganarsitektur lain, Karena model yang dibangun

iageNet, sepérti menurut (Huang et
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data, termasuk pembuatan grafik dan plot. Selanjutnya, modul-modul dan fungsi-
fungsi dari TensorFlow dan Keras, seperti tensorflow keras, layers, callbacks, dan
applications, diimpor untuk pembangunan, pelatihan, dan evaluasi model CNN
menggunakan arsitektur DenseNet-169. Terdapat juga fungsi-fungsi dari skleam
yang digunakan untuk pemrosesan data, evaluasi  klasifikasi  seperti



confusion_matrix, dan pengukuman metrik evaluasi seperti accumacy score,
precision_score, recall score, dan fl score. Beberapa fungsi dan kelas dan
skleam.cluster, serta scikeras. wrappers juga diimpor untuk pembungkusan model
Kems agar dapat digunakan dengan fungsi-fungsi dari scikit-leam. Berikut ini
merupakan script dari base model beserta konfigumsi layer-layer arsitektur

Eienray Lnvers Sl Aevregeeslaode( 1)
Sl ruc Luvurs Flarami{F

LA TR

Base model DenseNet-169 digunakan sehagai

Pertama, Sequential model dari Tensc

0 dan |. DenseNet-169
diimplementasikan sebagai base model dengan konfigurasi tertentu, seperti
mclude top=False untuk menghilangkan lapisan fully connected di bagian akhir,
weights="Tmagenet’ untuk memuat bobot pra-terlatih dan dataset ImageNet, dan
input_shape={IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH, 3) untuk menentukan dimensi input
dari model (tinggi 224 piksel, lebar 224 piksel. dan saluran wama gambar). Setelah
itu, lapisan-lapisan tambahan ditambahkan setelsh base model DenseNet169,



seperti GlobalAveragePooling2D yang digunakan untuk mengubah keluaran
spasial menjadi satu vektorrata-rata, dan Flatten untuk mengubah representasi data
menjadi vektor satu dimensi. Dilanjutkan dengan penambahan lapisan Dense (fully
connected laver) dengan 128 dan 64 neuron masing-masing, yang menggunakan
fungsi aktivasi ReLU untuk mempelajari sépresentasi yang lebih kompleks dan

juga menggunakan optimiz adient Descent). Berikut
merupakan script pelatihan model DenseNet-169 detail tentang langkah-
langkahnya.




LA R T

optimizer = tf kmcon,optinicors. 3801 Leamdng_rate=8.8F1]
nedel. eanpilaCloss="sparss cetegoelos) wrussintrepy®, optimizer-optimizer,
matries=["aoouracy 1]

§ E=Uatlh sndwt Gemgen ERegureean dats gelallnagn dan valldsed
histary = madel.Fit{X_train, y_tralp, Bateh_sire=d4  epochs=100,
valldatlon_data-{¥_wel, y_vel). cellbocks=[checkpolnt])

digunakan untuk
: _ ersebut dilatih

s ol P tcrhacip
_ .

Padabagian n metode fit. Data pelatihan
(X _train dany_train) digunakan selama pelatihan dengan ukuran batch sebesar 64
dan selama 100 epoch. Selain itu, data validasi (X_val dan y_val) digunakan untuk
mengevaluasi performa model selama proses pelatihan. Hal ini memungkinkan

penggunaan model optimal pada titik tertentu dalam proses pelatihan.



¢}  Evaluasi Model
Evaluasi kinerja model dilakukan untuk mempertimbangkan 2 jenis model
yang berbeda, yaitu model DenseNet-169 yang dipadukan dengan kombinasi fitur
dan DenseNet-169 yang sudah di konfigurasi. Setiop model dievaluasi dengan
rasi, presisi, recall, dan Fl Score.

mivele L potat e ﬁ’mj:uj_ljn
~ modal. prnﬂqﬂ..tnﬁ )
mrgnax ,_mthp-ru,d asls=1)

averages!
r'r:uu lnurarﬁ,ﬁﬂmm, ¥, teat peel
+ average='nacrn')
] ¥ﬁ;tﬂhr![? test_snooded, v_tastdpraﬂ_ri' SEE

i gl'ﬂiﬂliiﬁﬂij
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Untuk mengevaluasi performa model pada data pengujian setelah proses
pelatihan selesai. Pertama, model melakukan prediksi terhadap data pengujian
(X_test) menggunakan metode predict. Selanjutnya, untuk memperoleh prediksi
kelas. digunakan np.argmax(y_test_pred, axis=!) yang mengambil indeks kelas
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dengan nilai probabilitas tertinggl dari setiap prediksi. Kemudian, beberapa metrik
evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, dan nilai F1 dihitung menggunakan fungsi-
fungsi evaluasi dan bbrary scikil-leam, yaitu accuracy score, precision_score.
recall score, danfl seore. Nilai akumsi menggambarkan sejauh mana model dapast
mengklasifikasikan data pengujian denganbenar. Presisi merupakan rasio prediksi
benar positif terhad ap fatal hasil yang diprediksi positif, sementara recall mengukur
sejauh mammﬂqi dap.;:l-_ engides ' kelas pdﬂﬂ'-ﬁmg:n benar. Nita F1
merupakan mata-rura harmonik tl.n:l.pmm dan recall yang memberikan gambaran
keseluruban tentang performa model pada data pengujian. Selain itu, terdapat loop
yang menampilkan akurasi untuk setiap kategor atau hﬂh&mﬂhﬁ;ﬂkh model.
Hasil akursi tersebut dapat memberikan gnmbaran tentang seberapa baik mode!
dapat mengklasifikosikan masing-masing kategori.
4.32 Hasil Evaluasi Kinerja Model

Dalam tahap ini, hasil evaluasi kinerja model didasarkan pada dua skenario
model yang berbeda yang melibatkan arsitektur DenseNet-169. Pertama. evaluasi
dilakukan pada model DenseNel-169 yang merupakan model €NN dengan
arsitektur yang telah ditraining sebelumnya. K edus. evaluasi juga dilakukan pada
model yang menggabungkan fitur-fitur dari DenseNet-169 dengan fitur-fitur

Ininnya yang telah diproses atau dleksr.rakm secara khusus. Melalui dua pendekatan
ini, peneliti mengevatuasi kinerja model dalam memprediksi kinsifikasi vang tepat
terhadap citra-citra penyakit pada tanaman jeruk. Evaluasi ini akan memberikan
wawasan lentang seberspa  baik masing-masing model memahami  dan

menggeneralisasi informasi terkait citra penyakit tanaman, yang menjadi fokus



utama dalam upaya klasifikasi dan deteksi penyakit. Evaluasi vang mendalam pada
kedua pendekatanini akan memberikan gambarun komprehensif tentang efektivitas
seta kelebihan dan kekurangan dari masing-masing model pada dataset citra
penyakit tanaman jeruk yang spesifik. Berikut merupakan hasil dani kedua skenario
model yang telah dibuoat.,

di]illltpmlagumlnr-gmbnr }fﬂnghn perubahan tingkat
akurasi dan loss selama proses pelatihan dan validasi dari model pada dataset (a)
FDL (b) LDI, dan (¢} MDL, yang dijalankan sehanyak 50 epoch.



|. Pelatihan dan Validasi FD1, LDI dan MDI (Run 1)
Pada Gambar 4.7 ditampilkan kurva akurasi dan loss pada proses pelatihan
(training) dan validasi (validation) model DenseNet-169 menggunakan dataset
FDI (Fruit Disease Image) yang dijalankan sefama 50 epoch. Visualisasi ini
digunakan untuk menganalisis dipamika pembelyjaran model, tingkat

konvergensi, se

L potensl Tery; Iya overiimo

awal tetap dimanfaatkan pada lapisan berikutnya, sehingga proses
pembelajoran  berlangsung lebih stabil dan efektif. Pada sisi validation
accuracy, terlihat bahwa akurasi validasi pada fase awal masih relatif rendah
dan cenderung stagnan hingga sekitar epoch ke-20. Kondisi ini menunjukkan
bahwa padatahap awal pelatihan, model belum sepenubnya mampu melakukan



generalisasi terhadap data yang tidak dilihat sebelumnya. Namun, setelah
melewati epoch ke-20, akurasi validasi meningkal secara signifikan dan
mencapal nilal maksimum sebesar 10000 pada epoch ke-31. Peningkatan ini
menunjukkan bahwa model berhasil menemukan representasi fitur vang sangat
generil dan relevan terhadap data validasi. Pada grafik training loss. terihat
bahwa nilai loss palatihnn MEONLN Secary 1n_;um sejok epoch awal don
mend ekt ol pada cpoch-epoch selanjutnya. Peuin loss yang konsisten
ini' menandzkan bahwa proses optimasi berjalan dengan baik dan kesalahan
'gnﬁhl padadatﬂ#ﬂﬁ:mkin kecil seiring bes nhihmy iepoch. Sementara
itu, grafik validation loss menunjukkan ha.ﬁwnﬂhi_ oss Imﬁhsl sempat
‘meningkat pada  fase awal hingga pertengabun pelatihan,  yang
mengindikasikan adanya kesuliten generlisasi pada tahap awal, ﬁﬂnum
 sefelah melewati epoch ke-20, nilai validation loss menurun secara signifikan

hingza mencapai nilai terendah sebesar 0,004 pada epoch ke-50. Penurunan
ini sejalan dengan peningkatan akurasi validasi mm@kkmmwa model
berhasil mencapai kondisi konvergensi yang sangat baik. Berdusarkan pola
kurva akurasi dan loss tersebut. dapat disimpulkan bahtwa meskipun pada tabap
awal pelatihan mwwwmgm antara kmerja
pelatihan dan 1':Lli|:t:1.si. model mampu mngatnfij'kundisi tersebut pada fase
akhir pelatthan. Dengan demikian, model DenseNet-169 menunjukkan
kemampuan generalisasi vang sangat baik pada dataset FDI. dengan performa
optimal dicapai pada rentang epoch ke-31 hingga akhir pelatihan. Berdasarkan

grafik training accuracy, terlihat bahwa akurasi pelatihan meningkat sangat
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cepat sejak epoch awal dan mencapai nilai mendekat: 1.0 sebelum epoch ke-
10. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola visual pada
data latith secara efisien. Arsitektur DenseNet-169 dengan mekanisme dense
connection memungkinkan fitur-fitur penting dori  lapisan  awal tetap
dimanfaatkan pada lapisan  berikutmya, sehingga proses pembelajarin
berlangsung lehih stabil dmmﬂﬂm ssi-validation accurscy, terlihat
a u.kmﬂi‘\rﬂ]uluﬂ]hﬂu.ﬁ:ﬁmﬂ masih relatif rendah dan cenderung
mhnggalmm.hr—iﬂ Kondisi mi menunjukkan bahwa pada
tahapaiwal pelatihin, model belum sepenuhnys mampu me
tuj:_u-hp_d ata yang tidak dilihat sebelumnya. amun, setelah melewati epoch
Ke20, skursi valdisi meningkat secara signifikan dan mencapa
maksimiim sebesar 1,0000 pada epoch ke-31. Peningkatan ini menunjukkan
bahwa model berhasil menemukan representasi fitur yang sangnt general dan

relevim terhadap data validasi. Pada grafik training loss, terlihat bahwa nilai
loss, pelatihan menorun secarm tajam sejak epoch awal danmendekati nol pada
Penuminan loss yang kensisten ini menandakan

5

bﬁlmw mﬂmguu baik dan kesalshan prediksi pada data

latih semakin kecil seiring Mp r.;l&; Sementara itu, prafik
validation loss menun_.i.ukka.n.hahﬁ'a nilzi boss \ﬁlﬂiﬂ.ﬂ sempat meningkot pada

fase awal hingga perlengahan pelatihan, yang mengindikasikan adanya
kesulitan generalisasi pada tahap awal. Namun, setelah melewati epoch ke-20,
nilai validation loss menumn secara signifikan hingga mencapai nilai terend sh

sebesar 0,0044 pada epoch ke-50. Penurunan ini sejalan dengan peningkatan
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akurasi validasi dan menunjukkan bahwa model berhasil mencapai kondisi

konvergensi yang sangat baik Berdasarkan pola kurva skurasi dan loss
tersebut, dapat disimpulkan bahwa meskipun pada tahap awal pelatihan model
menunjukkan indikasi ketidakseimbangan antars kinerjo pelatihan dan

ondisi tersebut pada fase akhir pelatihan.

sejak epoch awal dan mencapai nilai di atas 0,95 sebelum epoch ke-10. Pola
ini serupa dengan hasil pada dataset FDI (Gambar 4.7), yang menunjukkan
bahwa DenseNet-169 mampu dengan mudah mempelsjan pola visual pada
data latih. Hal ini mengindikasikan bahwa fitur-fitur dasar seperti tekstur dan



3

pola wama pada citra daun jeruk relatif mudah dikenali oleh model. Namun
demikian, pada grafik validation accuracy terlihal bahwa akurasi validasi pada
fase awal pelatihan masih relatif rendah dan mengalami fluktuasi yang cukup
signifikan hinggn sekitar epoch ke-25. Fluktuasi ini lebih jelas dibandingkan
dengan hasil pada dataset FDI, yangmengindikasikan bahwa variasi visual
pada citra dwnpnktendew_mm'm memiliki keminpan aniar
kelas penyakit. Kondisi ini menyebabkan model memeriukan waktu pelatihan
yang lebih lama untuk menemukan represemtssi fitur yang mampu
digeneralisasi dengan batk. Setelah melewati epoch ke-30, akurasi validasi
mulai meningkat secara lebih stabil hingga mencapai nilai terbaik scbesar
0,9833 pada epoch ke-41. Nili ini menunjukkan bahwa model akhimya
mampy melakukan generalisasi dengan baik terhadap data validasi, meskipun

memeikn Junlah cpoch yan b bnyak dandinghan beberpa senar
pada dataset FDL. Pada grafik training loss, terlihat babwa nilai foss pelatihan
menurun secam tajam sejok epoch awal dan mendekati nol pada epoch-epoch
elanjutnya. Polis ini menunjukkan bahwa proses optimasi berjalan dengan baik
dan kesalahan prediksi pada dato latih dapat diminimalkan secara cfektif,
konsisten dengan hasil yang ditunjukkan pada Gambar 4.7, Sementara itu,
grafik validation loss menunjui;kﬂ.n nﬂni k}m vang relatif tinggl dan sempat
meningkat pada fase awal hingga pertengahan pelatihan. Puncak loss validasi
yang cukup besar mengindikasikan bahwa poada tahap awal, model mengalami
kesulitan dalam melakukan generalisasi dan cendenmg overfitting terhadap

data latih. Namun, setelah melewati epoch ke-25, nilai loss validasi mulai



menurun secara signifikan hingga mencapai nilai terendah sebesar 0.0706 pada
epoch ke-44. Jika dibandingkan dengan dataset FDI, nilai loss validasi
minimum pada dataset LDI relatif lebih tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa
Klasifikasi citra doun jeruk memiliki tingkat kesulitan yang lebih besar
dibandingkan citra buah jeruk, terutama karena gejala penyakit pada daun

Gambar 4.9. Grafik Pelatihan dan Validasi MD] Run |
{Tanpa Kombinasi Fitur)

Gambar 4.9 menampilkan visualisasi hasil pelatihan dan validasi model
DenseNet-169 pada dataset MDT (Mixed Disease Image) tanpa kombinasi fitur
pada run pertama yang dijalankan sefama 50 epoch. Dataset MDI merupakan
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gabungan citra daun (LDI) dan buah jeruk (FDI), sehingga memiliki vanasi
visual yang lebih heterogen dibandingkan dataset tunggal. Berdasarkan grafik
training accuracy, terlihat bahwa akurasi pelatithan meningkat secara cepat
sejak epoch awal dan mencapai nilai di atas 0,95 sebelum epoch ke-10. Pola
ini konsisten dengan hasil pada datasel FDI dan LDI, yang menunjukkan
bahwa DenseNet-l69 memiliki hl:mmpnm yang sangat baik dalam
mempelajan pols visual dasar pada data fatih, meskipun dataset MDI memiliki
variast visual mmm Pada gmﬁl:!rulldntﬁmmmmr terlihat
babiwa akurasi validasi pada fase awal pelatihan masih relatif rendah hingga
‘sekitar epoch ke-10, Setelah melewati fase tersebut, terjadi peningKatan akursi
wvalidasi yang tajam dan stabil hingga mencapai nilai terbaik sehesar 0,9933
pada epoch ke-20. Pencapatan ini menunjukkan bahwa model mampu dengan
cepat menemutkan representasi fitur yang dapat digeneralisasi dengan baik.
meskipun harus menangani citra daun dan buah jeruk secam bersamnan. Jika
dibandingkan dengan dataset LDI, proses konvergensi pada dataset MDI
terlbiat lebih cepat dan lebil stabil. Hal i mengind kasik
citra buah jeruk dalum dataset MDI memberikan informasi visual yang lebi
diskriminatif, sehingga membanty model dalim membedakan antar kelas
penyakit secara lebih efektif. Pada grafik training loss, terlihat balwa nilai loss

i bl kel idia

pelatihan menumin secam drastis sejak epoch awal dan mendekati nol pada
epoch-epoch berikutnya. Pola penurunsn ini menunjukkan bahwa proses
optimasi berjalan secara stabil dan kesalshan prediksi pada data kstih dapat

diminimalkan dengan baik. Sementara itu, grafik validation loss menunjukkan



nilai loss yang relatif tinggi pada fase awal pelatihan dan sempat meningkat
hingga mencapai puncaknya pada epoch awal. Fenomena ini mengind ikasikan
bahwa pada tahap awal, model mengalami kesulitan dalam melakukan

generalisasi tethadap data validasi yang lebih heterogen. Mamun, setelah

Pelatihan dan Validasi FDI, LDI dan MDI (Run 2)
Gambar 4.10 menampilkan kurva akurasi den loss hasil pelatihan dan validasi
model DenseNet-169 pada dataset FDI tanpa kombinasi fitur pada run ke-2

yang dijalankan selama 30 epoch. Visualisasi mi digunakan untuk



mengevaluasi  kestabilan performa model serta  konsistensi  proses
pembelajaran jiks dibandingkan dengan hasil pada run sebelumnya.
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eningkal dengan sangat cepat sejak epoch awal dan mens

sasi bobot awal. Pada

validasi pada fase awal
pelatihan masih relatif nasi hingga sekitar epoch
ke-15. Setelah melewati fase tersebut, akurasi validasi meningkat secara
signifikan dan mencapai nilai tertinggi sebesar 1.0000 pada epoch ke-30.
Peningkatan ini terjadi lebih cepat dibandingkan mun sebelumnya, yang
menunjukkan bahwa pada mun ke-2 model mampu mencapai kondisi
generalisasi optimal dengan jumiah epoch yang lebih sedikit. Meskipun



dinamika pembelajaran dapat berbeda antar run, hasil ini menegaskan
konsistensi  kemampuan DenseNet-169 dolam  mengklasifikasikan  citra
penyakit jeruk pada dataset FDI. Pada grafik training loss, nilai loss pelatihan
menurun secara tajam sejak epoch awal dan mendekati nol pada epoch-epoch
berikutnya. Penurunan yang cepat dansstabil ini menunjukkan bahwa proses

T ::..:':.'ll':ll bahwa mﬂw kondisi kom




dibandingkan run pertama dataset LDI, yang menunjukkan sdanya variasi
performa antar run meskipun konfigurasi pelatihan yang digunakan sama. Pada
grafik training loss, nilai loss menurun secara drastis sejak epoch awal dan
mendekati nol pada epoch-epoch berkutnya. menunjukkan proses optimasi
yang berjaln dengan stabil. Sebaliknyn, grafik validation loss menunjukkan
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nilai loss yang relatif tinggi pada fase awal dan mencapai puncaknya pada
pertengahan pelatihan. Setelah melewati epoch ke-25, nilai validation loss
menurun secarn bertahap hingga mencapai nilai terendah sebesar 0,1009 pada
epoch ke45. Nilai loss validasi yang lebih tinggi dibandingkan dataset FDI

i 151 g_:

grafik training accurscy menunjukkan peningkatan akurasi yang cepat sejak
epoch l\lr’nIdliu S D.,'Hisdﬂm epoch ke-10, Pola ini
konsisten dengan run sebelumnya dan menunjukkan bahwa model tetap
mampu mempelsjan pola visual dasar secara efekiif meskipun dataset bersifat
gabungan. Pada grafik validation accuracy, akurasi validasi meningkat secara
tajam setelah epoch ke-10 dan mencapai nilai terbaik sebesar 0,9950 pada
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epoch ke-24. Proses konvergensi yang relatif cepat ini menunjukkan bahwa
koanbinasi citra daun dan buah jeruk memberikan informasi visual yang lebih
kaya dan saling melengkapi, sehingga membantu model dalam membedakan
antar kelas penyakit secam lebih efektif. Padn grafik training loss, nilal loss
menurun secam drastis hingga mendekatinol, sedangkan grafik validation loss
fasgawal pelatihan dan mencapai

g yang rendah don dapat diterima
ard.12 mﬂmm]ukhn bahwa model D enseN

pada dataset FDI tan ettt L
50 epoch.
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hasil pada mn perama datasel FDI, menunjukkan bahwa model
memerlukan jumlah epoch yang cukup untuk mencapai kondisi generalisasi
yang optimal. Pada grafik training loss. nilai loss pelatihan menurun secara
tajam sejak epoch awal dan mendekati nol pada epoch-epoch selanjutnya. Hal
ini menunjukkan bahwa proses optimasi berjalan dengan baik dan kesalahan

prediksi pada data latih dapat diminimalkan secara efektif. Sebaliknya, grafik
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validation loss menunjukkan peningkatan nilai loss pada fase awal hingga
pertengahan pelatihan dan mencapai puncaknya sekitar epoch ke-25. Kondisi
ini mengind tkastkan adanya ketidakseimbangan antara pembelajaran padadata
latih dan kemampuan generalisasi pada tahap awal Namun, setelah melewati
epoch ke-30, nilai validation loss menurun secara signifikan hingga mencapai
nilai terendah sebesar 0.0366 padas

pada dataset LDl tanpaka

menunjukkan balwa akurasi pelatihan meningkat secars cepat sejak epoch
awal danmencapai nilai mendekati 1,0 sebelum epoch ke-10. Pola ini konsisten
dengan hasil pada run sebelumnyn dan menunjukkan bahws model mampu
mempelajani pola visual dasar pada citra daun jeruk secara efektif. Namun,
pada grafik validation accuracy, terlihat adanya fluktuasi yang cukup
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signifikan hingga sekitar epoch ke-30. Fluktuasi ini menunjukkan bahwa pada
tahap awal, model belum mampu melakukan genemlisasi denganbaik terhad ap
data validasi. Setelah melewati epoch ke-30, akurasi validasi meningkat secara
lebih stabil dan mencapai nilai terbaik sebesar 0,9967 pada epoch ke-45. Milai
ini merupakan salsh satu performa tertinggi pada dataset LDI dan

i sasi yang sangat baik

aset LDL, run




105

Tabmira) vt Vb i Apunasy e i s
iy = S i —

. =

(1) Amary: i E »
& B lam

1] o |

A

&

ion Ji. [
nx

lkhil‘:fﬂlgsaugﬂt [ :I.-.:'.-'-_-.-":.'-_l" -kﬁﬂsﬂ

secara drustis hingga mendekati nol. Sementars itu, grafik validation loss
menunjukkan penuruman yang signifikan setelah fase awal pelatihan dan
mencapai nilii terendsh sebesar 0,0231 pada epoch ke-40. Nilni ini
menunjukkan keseimbangan yang baik antara akurasi dan kesalahan prediksi.
Sucuin Keseliviling, Haal phdi: Cuolir 415 diisin tlwa fodel
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DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur mampu mempertahankan performa
Klasifikasi yang sangat baik pada dataset MDI. Dibandingkan dengan dataset
LDI, proses pembelajaran pada dataset MDI cenderung lebih stabil, yang
menunjukkan bahwa penggabungan citra daun dan buah jeruk dapat

meningkat sangat cepat | ‘al dan mencapai nilsi mendekati 1,0
ubEhmEPDdlk_e—lﬂ.Puhini nﬁslmdmgﬂhﬂpadnmmﬁ:hmy:dm
menunjukkan bahwa DenseNet-169 secara konsisten mampu mempelajan pola
visual pada data latih secama efektif, terlepas dar variasi running yang
dilakukan. Pada grafik validation accuracy, akurasi validosi pada fase awal
masih relatif rendah dan cenderung stagnan hingga sekitar epoch ke-15. Setelah
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fase tersebut, terjadi peningkatan akurasi validasi yang sangat signifikan
hingga mencapai nilal maksimum  sebesar 10000 pada epoch ke-27.
Pencapaian mi menunjukkan bahwa pada non ke, model mampu mencapai
kondisi generalisasi optimal pada jumlah epoch yanp lebih sedikit
dibandingkan beberapa run sebelumnya, seperti pada Run 1 dan Run 3.
Percepatan konvergensi ini rmﬁndﬁm adnnyn kondisi optimasi yang
lebil menguntungkan, meskipun arsitekiur dan datasetyang digunakan tetap
sama. Grfik lrnhiqg.hmmmmjnklcan penurunan nilar loss vang sangat tajam
sejak epoch awal dan mendekati nol pada epoch-gp
mﬂnknn bahwo proses optimasi berjalan secars ﬁﬂlﬂ dan kesalahan
W'pia data latih dapat diminimalkan secars Efﬂkﬂ{.ﬁ_m itu,
gmfik validation loss menunjukkan nilai loss yang relatif tinggi pada epoch
nm'hlflmﬂt@ul meningkat hingza mencapai puncaknya sekitor epoch ke-8.

1 Beckutnya, Pola ini

Fenomiena ini serupa dengan vang diamati ﬂﬁﬂlﬂh&hﬂl}m dan
mengindikasikan bahwa pada tahap awal. model belum sepenuhnya mampu
melakukan genemlisasi terhadapdata validasi Namun, setelah melewati epoch
nilai terendah sebesﬂﬂ,WH'Mthﬁm keseluruhan, hasil pada
Gambar 4.16 menunjukkan bahwa model DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur
memiliki performa yang sangat stabil dan konsisten pada dataset FDL
Meskipun terdapat vanasi pada kecepatan konvergens: antar run, model tetap
mampu mencapai akurasi validasi yang sangat tinggi dengan nilai loss vang

sangat rendah. yvang menandakan kemampuan generalisasi yang sangat baik.
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09700 pada epoch k ni ini sedikit lebih rendah dibandingkan LDI Run
3, namun tetap menunjukkan performa klasifikasi yang tinggi dan konsisten.
Grafik training loss memperfihatkan penurunan nilai loss yang tajam sejak
epoch awal hingga mendekati nol. menunjukkan bahwa proses optimasi
berjalan dengan baik. Sebaliknya, grafik validation loss menunjukkan nilai loss
yang relatif tinggi pada fase awal dan pertengahan pelatihan, bahkan mencapai




109

puncak yang cukup besar, Setelah melewati epoch ke-25, nilai validation loss
mulai menurun secara bertahap hingga mencapai nilai terendah sebesar 0,5703
pada epoch ke-46. Jika dibandingkan dengan run sebelumnya, nilai loss
validasi minimum padal DI Run 4 tergolong lebih tinggi. Hal ini menunjukkan
bahwa meskipun model mampu mencapai akurasi validasi yang baik. tingkat
kesalahan prediksi pads run' i relotif lebih besar. Kondisi tersebut

dasi model DenseNet-169
pada dataset MDI  kombinasi pada run ke-4. Berdasarkan grafik
training accuracy, terfihat bahwa akurasi pelatihan meningkat sangat cepat
sejak epoch awal dan mencapai nilai di atas 0,95 sebelum epoch ke-10. Pola
ini konsisten dengan seluruh run sebelumnya pada dataset MDI serta selaras
dengan hasil padadataset FDI dan LDI. yang menunjukkan bahwa DenseNet-

169 memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mempelajari pola visual
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dasar. Pada grafik validation accuracy, akurasi validasi pada fase awal masih
relatif rendah hingga sekitar epoch ke-10. Setelah fase tersebut, terjadi
peningkatan skurasi validasi yang tajam dan stabil hingga mencapai nilai
terbaik sebesar 0,9900 pada epoch ke-25. Dibandingkan dengan MDI Run 3,
proses konvergensi padia run ke-4 berdangsung lebih cepat dan stabil. Grafik

nes yang drastis hingga mendekati

-------

3. Pelatihan dan Validasi FDI1. LDI dan MDI (Run 5)
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Gambar 4.19 memperlihatkan hasil pelatihan dan validasi model DenseNet-
169 pads dataset FDI tanpa kombinasi fitur pada run ke-5 yang dijalankan
selama 30 epoch,

Tramring ane Valala on Az p Trariwg el Valulanoe Lok
- . " »

oy

)
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sekitar epoch ke-10. Setelah melewati fase tersebut, akurasi validasi meningkat
secara tajam hingga mencapai nilai terbaik sebesar 0,9933 pada epoch ke-20.
Peningkatan yang relatif cepat ini menunjukkan bahwa pada run ke-5. model
mampu mencapai kondisi generalisasi optimal dengan jumlah epoch vang lebih
sedikit diband ingkan beberapa run sebelumnya, seperti Run | dan Run 3. Hal
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ini menunjukkan bahwa meskipun terdapat variasi dinamika pembelajaran
antar run, DenseNet-169 tetop mampu menyesuaikan bobot secarn efektif
untuk menghasilkan performa validasi yang tinggi. Grafik training loss
menunjukkan penurunan nilai loss yang sangat tajam sejak epoch awal dan
1, yang menandakan bahwa proses

a u m = -
Epeach

-m n m F mn e -

Gambar 4.20. Grfik Pelatihan dan Validasi LDI Run 3
{Tanpa Kombinasi Fitur)



Gambar 4.20 menampilkan hasil pelatihan dan validasi model DenseNet-169
pada datasst LD tanpa kombinasi fitur pada mun ke-5. Pada grafik training
accuracy menunjukkan bahwa akurasi pelatihan kembali meningkat sangat
cepat sejak epoch awal dan mencapai nilai mendekati 1.0 sebelum epoch ke-
[0, Pola ini konsisten dengan seluruh.mun sebelumnya pada dataset LDI dan
sejalan dengan hsil _]_:u:dm dam'ﬁﬁ,m menunjukkan babwa DenseMet-
169 mampti mempelajar pola visual dasar pada dati latih secara efektif. Pada
M.‘nﬂf&uiiﬂﬁm, utﬁmt’bahwaakummmwﬂlhe awal masih
relatif rendah dan menmngkat secara bertalisp hingga sekitar epoch ke-20.
Setelah melewati fase tersebut, akurasi validasi meningkat secara febih tajam
whngga mencapai nitai terbaik sebesar 0,9800 pndﬂqau-hhh&’l,ﬂﬂm
ini menunjukkan bahwa pada mn ke-3, model mampu mencapai kondisi
- cenerlisasi  optimal dengon jumioh epoch yang relatif lebih sedikit
‘dibandingkan beberapa run sebehimnya, seperti LDI Run3 dan Rim 4. Grafik
training loss mempertihatkan penurunan nilai loss yang tajam sejak epoch awal
inggn sndolat ol ok bl s ot e s
stabil. Mﬂﬂ: validation foss n‘lﬂlﬂﬂm nilai loss yang relatif
tinggi dan fluktuatif pada fase awal hingga pertengahan pelatihan, yang
kembali mengind ikasikan .'l:iau}ru kE'BIllIL']II generalisasi pada tahap swal—

sebuah kamkteristik umum pada dataset LD Namun, setelah melewati epoch
ke-25, nilai loss validasi menurun secara signifikan hingga mencapal nilal
terendnh sebesar 0.0616 pada epoch ke-46. Jika dibandingkan dengan LDT Run

4, milai loss minimum pada nin ke-5 kebih rendah, yang menunjukkan adanya
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perbaikan kemampuan generalisasi model. Secara keseluruhan, hasil pada
Gambar 4.20 memperkuat temuan pada LDI Run | hingga Run 4 bahwa
meskipun klasifikasi citra daun jeruk memiliki tingkat kompleksitas visual
vang lebih tinggi dibandingkan citra buah jeruk, model DenseNet-169 tetap
mampu mencapai performa Klasifikasi, yung buik dan konsisten setelah
melewati fose pemibe

lum epoch ke-10. Pola

ini konsisten dengan seluruh hasil sebelumnya padadataset MDI serta selaras
dengan hasil pada dataset FDI dan LDI, yang menunjukkan bahwa DenseNet-
169 mampu mempelajari pola visual dasar secarn efektif. Pada grafik validation
accuracy, akurasi validasi pada fase awal meningkat secara bertahap hinggn
sekitar epoch ke-15, kemudian meningkat secara lebih tajam dan stabil hingga
mencapai nilsi terbaik sebesar 0,9950 pada epoch ke-44. Nilai ini merupakan
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salah satu performa tertinggi pada seluruh pengujian dataset MDI dan
menunjukkan kemampuan generalisasi model yang sangat baik. Grafik training
loss menunjukkan penurunan nilai loss yang drastis sejak epoch awal hingga
mendekati nol. menandakan proses optimasi berjalan secara stabil. Sementara
itu, grafik validation loss memperlihatkan nila loss yang relatif tinggi pada
fase awal pelatihan dan sempat meningkat hingga mencapai puncaknya.
Namun, setelah melewati epoch ke-15. nilai loss validasi menurun secara
signifikan hingga mencapai nilai terendah sehesar 00173 pada epoch ke-50.
Nilai Joss yang sﬁqﬁﬂ-&mah ini menunjukkan bahwa model tidak hanya
mencapy akurasi tinggi. tetapi jugs memiliki tingkat kesalahan prediksi yang
sangat kecil. Secara keschunuhan, hasil pada Gambar 4.2 1 semakin menegas
hﬂ!’ﬂ'l ﬁl:lllrl DenszNet-169 tanpa kombinasi friur rnml:lpu memberikan
performa Klasifikasi yang sangat baik dan konssten pada dataset MDIL
Dibandingkan dengan dataset LD, proses pembelajaran pada dataset MDI
cenderung lebih stabil, yang menunjukkan bahwa penggubungsn eitra daun dan
buah jeruk dapat membantu meningkatkan kemampuan generalisasi model

Berdasarkan hasil pelatibian dan validasi yang telah dilakukan pada lima kali
running menggunakan model ..I.]Enséﬁel-llﬁ?. tanpa  kombinasi fitur, dopat
disimpulkan bahwa model menunjukkan performa yang sangat konsisten dan stabil
pada ketiga dataset, yaitu FDI (Fruit Disease Image), LD (Leaf Disease Tmage),
dan MDI {Mixed Disease Image). Secara umum, pada seluruh run terfihat bahwa

akurasi pelatihan meningkat sangat cepat sejak epoch awal dan mencapai nilai
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mendekati maksimum sebelum epoch ke-10. Pola ini mengindikasikan bahwa
arsitektur DenseNet-169 memiliki kemampuan yang sangat baik dalam
mempelajan pola visual dasar dan data citra penyakit jeruk, baik pada citra buah
maupun daun. Pada dataset FDI, seluruh mn menunjukkan performa yang sangat
tinggi denganakurasi validasi yang konsistenvberada pada rentang nilsi yang sangat
tinggi. bahkon pada beberapa run—fermasuk pada run pertama setelah pembaruan
grafik—model mampu mencspai akurusi validasi maksimum. sebesar |.0000 pada
epoch fertentu, Fmﬂ'w pada dataset ini cenderung berlangsung cepat
dan stabil, serta ditkuti aleh nila) validation loss yang sangat rendah pada fase akhir
pelatihan. Hal ini menunjukkan bahwa citrs buah jeruk memiliki kamkteristik
vmﬂlmh{mf lebih mudah dibedakan antar kelas pm}ﬂwmudel
mampu melokukan generalisasi dengan sangat baik. Variasi kecil yang muncul
antar muhrmil ipengarnshi olch dinomika optimasi dan inisialisasi bobot awal,
namun tidak berdampak signifikan terhadap performa akhir model. Berbeda dengan
datasetF DI dataset L DI menunjukkon dinamika pembelajaran yang Jebih fuktuatif
pada fase awal pelatiban. Pada beberapa run. akurasi validasi cenderung meningkat
lehih lambat dan disertai nilai validation loss yang relatif lebih tinggi. Kondisi ini
mencerminkan (imgkat kmmmwm&ggl pada citrs daun jeruk,
di mana gejala penyakit sering Ic::li memiili.kj. kemm]:um tekstur dan wama antar
kelas. Meskipun demikian, setelah melewati fase pembelsjaran awal. model tetap
mampu mencapal performa klasifikasi yang tinggi dan stabil pada seluruh run. Hal
ini menegaskan bahwa DenseMet-169 {etap efektif dalam menangani kompleksitas

visual yang terdapat pada dataset LDI.
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Sementara itu, dataset MDI yang merupakan gabungan citra daun dan buah
jeruk  menunjukkan karakteristik pembelajaran  yang relatif lebih  stabil
dibandingkan dataset LDI. Pada hampir seluruh run, proses konvergensi pada
dataset MDI berfangsung lebih cepat dan diikuti aleh nilai validation loss vang lebih
rendah. Hal ini menunjukkan bahwa penggabungan citra daun dan buah jeruk

performa model pada masi
bentuk matriks evaluasi pada Tabel 4.3,
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Tabel 4.3, Hasil Matnk Evaluasi DenseMNet-169

No Dratassl Run Akwras % Presza 9% Recall % Fl Scone %
| Fruit Dhscuse Ima g RN 1] 00 62 0060 00 6
2 Leaf Dhsense Imape | QR0 Q789 a7 .8 RTED
3 | Mmed Descase Image 916 99,11 .11 a1l
4 | Fritt Disease Imape (e a4, 39 44,30 00 34
5 | Leaf Discase Imaoge 2 W00 R0t 46,54 3. 1
f Muned Ducase Image 6933 931 L GR.30
7 | Frot Disense fma pe Q0 ag 02 40 (W g 40
b Lieaf Diseasc T 3 0833 GH 42 B 29 QR 35
8 | Mncd Descase ITmnge 9300 a8 98 5 98 0898
10 | it Discnse Tma pe 04ty a9, n4 0T a7
11 | LealDhecasc imope 4 0866 a8.79 L. ] DE T4
12 | Moed Decose Ima fe Y.ty ag.08 LA G860
12" | il Discase Tma e (TS 00,40 9970 | ooso
14 | Leafhwease Imnge ] N7.33 a7.44 0T 40 0745
15 | Mmed Dezase Imope O K3 0B85 4593 0580

Berdasarkan hasil vang dilnmpitkan pada Tobel 43 diatas, model
menunjukkan performa yung sangat baik dan konsisten pada selurub dataset dan
run. Datmsel FDI secam umum menghnsilkan nilss akumsi dan Fl-score tertmpgi
pada hampir seluruh nmming, vang mengindikasikan bahwa citra buch jeruk
memiliki karakteristik visual vang lebil mudah dibedakon ontar kelas penyakit.
Dataset MDI juga menunjukkan performa yang tinggi dan stabil, yang
mengonfirmasi  bahwa penggabungan  citra daun dan bush jeruk mampu
memperkaya informasi fitur sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi

maodel.
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Sebaliknya, dataset LD cenderung menghasilkan nilai evaluasi vang sedikit
lebih rendah dibandingkan FD dan MDI. Hal ini menunjukkan bahwa klasifikasi
citra daun jeruk memiliki tingkat kompleksitas visual yang lebih tinggi, terutama
okibat kemiripan tekstur don pola wama antar kelas penyvakit. Meskipun demikian,
nilai presisi, recall, dan Fl-score puda dataset LD tetap berada pada rentang yang
tinggl, vang menandakan bahwa model masih mampu melakukan klasifikasi
dengan tingkat kesalohan yang relatif rendah, Untuk memperoleh pemahaman yang
lebih mendalam mengenai distnbusi lesalahan kinsifikas. khususnya terkoi
kesalahan false positive dan false negative pada masing-masing kelas penyakit,
pembabasin selanjutnya akan difokuskan pada annhisis confusion matrix pada

setip dataset dan ninning.

J",’f/

s

Gambar 4.22. Hasil Confusion Matox Run ke-1
{a) FDI (b) LDI {¢) MD1
Gambar 4.27 menunjukkan confusion matrix hasil klasifikasi model
DenseNet-169 tanps kombinasi fitur pada nun ke-1 untuk dataset FDI, LDI, dan
MDI. Secara umum, nilail pada elemen diagonal mendominasi, yang menandakan
bahwa sebagian besar citra berhasil diklasifikasikan dengan benar. Pada dataset

FDL kesalahan klasifikasi sangat minimal, menunjukkan bahwa karakteristik visual
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citra buah jeruk relatif mudah dibedakan antar kelas. Pada dataset LD, masih
terdapat sedikit kesalshan klasifikasi antar kelas tertentu, yang mengindikasikan
kompleksitas visual citra daun jeruk akibat kemiripan pola dan wama gejala
penyakil. Sementara itu, dataset MDI kembali menunjukkan performa yang stabil
dengan tingkat klasifikasi benar yang tinggis didukung oleh vanasi fitur vang lebih
kaya dari penggabungan citra daundan buah. Secam keselurshan. confusion matrix
pada run kel menegsskan bahwa model DenseNet-169 mampu melakukan

klasifikasi penyakit jeruk dengan skurasi dan konsistens: yang linggi pada seluruh

Gambar 4.23, Hasil Confusion Matrix Run ke-2
{a) FDI (b) LDI (c) MDI

Gambar 4.23 menampilkun confusion matrx hasil klasifikasi model
DenseNet-169 tanpa kombmasi fitur pada run ke-2 untuk dataset FDI, LDI, dan
MDI. Secara umum, mayoritas nilai terkonsentrasi pada elemen diagonal, yang
memunjukkan tingkat klasifikasi benmar yang tnggi padno seloruh dataset. Pada
dataset FDI. mode! berhasil mengklasifikasikan sebagian besar citra secara tepat,

dengan nilai diagonal masing-masing kelas mencapai 81 citra canker, 70 citra
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blackspot, 72 citra healthy, dan 75 citra huanglongbing, Kesalahan klasifikasi yang
terjadi sangat terbatas dan hanya muncul pada beberapa sampel antar kelas,
sehingga tidak berdampak signifikan terhadap performa keseluruhan. Pada dataset
LDI, nilai diagonal masih mendominasi dengan 92 citr canker, S5 citra blackspot,

75 citm healthy, dan 69 citm huanglongbing vang terklasifikasi dengan benar.
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Giambar 4.24. Hasil Confuston Matrix Run ke 3
{z) FDOI (b) LD o) MDI

(Gambar 424 menampilkan confusion matrix hasi klasifikasi model
DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur pada run ke-3 untuk dataset FDI, LDI, dan
MDL. Secara umum, nilai pada elemen diagonal mosih mendominasi; yang
menunfukkan bahwa sebaginn besar citra berhasil diklasifikasikan dengan benar
pada setinp kelas. Pada dataset FDI model mampu mengklosifikasikan 72 citra
canker. 4 ¢itra blackspol. 77 citra healthy, dan 74 citrn huanglongbing secara tepat.
Kesalahan klasifikasi yang muncul sangat terbatas dan hanya terjod i pada beberapa
sumpel antar kelas, sehingga tidak berpengarul signifikan terhadap performa
keselurnhan. Padadataset LDI, nilaf dingonal menunjukkan 56 citra canker, 75 citr
blackspot, 85 citra healthy. dan 79 citra husnglongbing yang terklasifikasi dengan
benar. Dibandingkan dengan FD, masih ferdihat beberapa kesalahan prediksi,
khususnya pada kelas canker don huanglongbing. yang mencerminkan tinghat
kompleksitas visual citra daun jeruk akibat kemiripan pola dan wama gejala
penyakit. Sementara itu. pada dataset MDI, model kembali menunjukkan performa
yang sangal stabil dengan nilai dizgonal yang tinggi. yaitu 134 citra canker, 144

citra blackspot, 1534 citra healthy, dan 162 citra huanglongbing. Jumlah kesalshan
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klasifikasi sangat kecil dan tersebar merata. menunjukkan bahwa penggabungan
citra daun dan buash jeruk membantu model membentuk representasi fitur yong
lebih disknminatif. Secars keseluruhan, hasil confusion matnx pada mun ke-3
menegaskan bahwa model DenseMNet-169 mampu mempertahankan performa
klasifikasi yang tinggl dan konsisten, dengan tingkal kesalahan yang relatif lebih
rendah pada dataset MDI diband ingkan datasst FDIdan LDI.

o, ’ —
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Grambar 4,25, Hasil Confusion Matrix Run ke-4
() FDI {b) LD ) MDY

Gambar 425 menampilkan confusion mafmx hasil Klasifikasi model
DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur pada run ke4 untuk dataset FDL, LDI dan
MDI. Secam umum, nilai ﬂhﬁtﬁllﬁhp miendommasi, menumjukkan bahwa model
mampu mempertahankan akurass klnsifikasi yang tinggl dan konsisten. Pada dataset
FDI model berhasil mengklesifiknsikon 69 eitra eanker, 4 citra blackspot, 75 citra
healthy, dan 77 citra huanglongbing secara benar. Kesalahan klasifikasi sangat
minimal. hanya terjadi pada satu citra blackspot yang diprediksi sebagai canker.
sehingea tidak berdampak signifikan terhadap performa keseluruhan. Pada dataset
LDI. nilai diagonal menunjukkan 75 citra canker. 76 citra blackspot, 66 citra

healthy, dan 79 citrn huanglonghing yvang terklasifikasi dengan tepat. Diband inglan
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FDI, jumiah kesalahan prediksi masih sedikit lebih tinggi, tentama pada kelas
healthy yang beberapa kali tertukar dengan kelas Inin. Hal ini kembali
mencerminkan kompleksitas visual citra daun jeruk vang memiliki kemirpan
tekstur dan wama antar kelas penyakil. Sementara itu. pada dataset MDI, performa
maodel terfihal sangat stabil dengan klasifikasi benar sebanyak 162 citra canker, 144
citra blackspot, 139/citra healthy, dan 147 citea. huanglongbing. Kesalahan
klasifikasi sangat keeil dmtﬂuﬂtmmﬁukka.u hahwa penggabungan citra daun
dan hmhm’k membanty mclﬂ-i‘mzhu:ngm representasi fioeyang lebih kuat don
diskriminatif. Secara keselruhan, hasil confusion matrix pada run ked
menegaskan bahwa DenseNet-169 mampu  mempertahankan  kemampuan
genemlisasi yang baik, dengan performa paling stabil ditunjukkan pada datnset
MDI, diikuti aleh FDI dan LDI

O o
W " .
Gambar 4.26. Hasil Confuston Matrix Run ke-5
{u) FDI1 {b) LD (c) MDI

Gambar 4.26 menyajikon confusion matnx  hasil klasifikasi model
DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur pada run ke-5 untuk dataset FDI, LDI, dan
MDI. Secara umum, pola diagonal yang dominan kembali terdibot. menunjukkan
bahwa model mempertahankan performa klasifikasi yang tingg don konsisten

hingga mn terakhir. Pada dataset FD1, model berhasil mengkiasifikasikan 84 citra
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canker, 80 citra blackspot, 64 citra healthy. dan 71 citra huanglongbing dengan
benar. Hampir tidak terdapat kesalahan klasifikasi antar kelas, yang menegaskan
bahwa karaktenstik visual pada citra buah jeruk relatif mudah dibedakan oleh
model Pada dataset LDI. hasil klasifikasi menunjukkan 76 citra canker. 75 citra
blackspot, 66 citra healthy, dan 75 citra huanglongbing terklasifikusi secara tepat.
Beberupa kesalahan kecil. masih munoul, seperti satu citra canker dan tiga citra
humg]ﬂnghmgwmwm Knm#ﬂsiﬂm dengan hasil
run sebelimnyn de:bﬁmhhﬁm visual eitm dmjlmk wvang lebih
tinggi. Sementara itu, pada datiset MDI, mod el menunjukkan performa yang sangat
stabil dengan klasifikasi benar sehanyak 131 citra mnhw,[ﬂahbﬁspﬂ 144
citrs healthy, dan 147 citra huanglongbing. Jumlah kesalohan prediksi sangat
minimal dan tersehar, yang mengindikasikan bahwa penggabungan citm daun dan
bush etk memberkan representasi fitur yang lebib kays dan membantu
meningkatkan kemampuan generalisasi model Secara keselumhan, hasil pada
Gambar 4.26 menegaskan bahwa DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur mampu
mempertahankan performa Klasifikasi yang sangat baik pada seluruh dataset hingga
run ke-5, dengan kestabilan terbaik ditunjukkan pada dataset MDL.

Berdasarkan analisis confusion mateix pada Run ke-1 hingga Run ke-5,

dapat disimpulkan bahwa mdel[]ensehct-] ﬁg‘-tm'rpm'.l'mmhinasi fiturmenunjukkan
pola performa vang konsisten dan stabil pada sefuruh datasel yang dj. yaitu FDI,
LDI, dan MDIL Pada setiap running, mayortas prediksi berada poda elemen
diagonal matriks, yang menandakan bahwa sebagian besar sampel berhasil

diklasifikasikan ke kelas yang benar. Pada dataset FDI, hasil confusion matrix di
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seluruh mun memperlihatkan tingkat Kesalahan yang sangat minimal. Hampir
seluruh citra pada masing-masing kelas—blackspot. canker. huanglonghing, don
healthy terklasifikasi dengan benar. Konsistensi ini menunjukkan  bahwa
kamkteristik visual pada citra buah jeruk relatif lebih diskriminatif, sehingga
memudahkan model dalam membedakan amtar kelas penyakit. Variasi kecil antar
run yang muncul bersifat ﬂkﬂrgwl-lfmm memengaruhi  kecenderungan
performa secar keseluruhan. Berbeda dengan DI dataset LDI menunjukkan pola
kesalahan yang sedikit lebih bervariasi tmnm:a-pdﬁ kelas blackspat dan

ongbing. Pada beberaps run, masih terlihial sejumlah kecil sampel yang
Eﬂmm kelas, yang mencerminkan kemmpan pola telkestur dan wama pada
citrs daun jeruk. Meskipun demikian, tren umum pada sehiruh confusion matrix
memmjukkan balwa kesalahan tersebut bersifat terbatas dan tidak sistematis.
Seiring bertambahnya run, model tetap mampu mempertahankan tingkat Klasifikasi
vang balk, yang menandakan kemampuan adaptasi DemseNet-169 terhadap
kompleksitas visual citra daun. Sementara itu, MHDI wpeam konsisten
mmmﬁm pﬂ;ﬁmﬁ.pﬁlﬂﬂﬂdl seluruh mu.. Jmhﬁh prediksi benar pada
masing-masing Midﬂifw dngmtmgkutkmm wang sangal rendahdmn
tersebar. Hal ini mengind ikasikan b

v pen wgan gitra daun dan buah jeruk
memberikan representasi fitur vang lebih jmj.fn dan saling melengkapi, sehingga
membantu model membentuk batas keputusan yang lebih robust. Pola ini muneul
secara konsisten dan run pertama hingga mun kelima, menegaskan keunggulan
dataset MDI dalam mendukung peneralisasi model. Secara keseluruhan, rangkaian

comfusion matnx dari Run | hingga Run 3 memperihatkan bahwa DenseMNet-169
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tonpa kombinasi fitur memiliki kemampuan klasifikasi yang andal dan konsisten,

dengan performa terbaik dan paling stabil ditunjukkan pada dataset MDI, dikuti

oleh FDIL, dan kemudian LDT, Temuan ini menjadi landasan yung kuat untuk

melanjutkan pembahasan ke tabel hasil akurasi per kelas, vang akan memberikan

ringkasan kuantitatif terhadap pola performa yang telah diamati secara visual

melalul confusion matrix.

Tabel 4.4, Hasil Akumsi setiap Kelas (DenseNet-169)

No | Dumsct I Ru [ Emekeor | Cankees ) hﬂw‘k Healthy %
| | From Dicass 10 GE 65 1ou 104
Tmape
a Leaf Duease I 95 I h 100 DA 43 (1}1]
fmape
Mred Discase =
3 i a7 &6 100 Qg.59 109
4 Frug Diiea s 0727 100 100 (LiLi]
Imapge
5 Leaf Dasense 3 al &7 L] | i i)
Imiape
Wimed Disenas
& o % 48 90,38 933 106
- '|."I'!.'|.E Dease LM 06 00 o0 (140
T pe
y o |k 3 9740 0525 B7 53 100
fmmpe
o Mmed Discase 9730 o098 VDT (il1]
10 Frit Pecase 0 §3 100 |0 (il
Imiape
T Leaf Dmsense 4 9500 100 ] 0
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y3 | Frae Deease 1ol g 82 i 10
Imiape
4 Leaf Descase 5 09404 L] 04 04 ({111]
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Berdasarkan Tabel 4.4 diatas. terfihat bahwa model DenseNet-169 tanpa
kombinasi fitur mampu memberikan performa klasifikasi yang sangat baik dan
relatif konsisten pada seluruh kelas penyakit jeruk di lima kali running, baik pada
dataset FDI, LDI, maupun MDI. Pada dataset FDI, hampir seluruh kelas
menunjukkan akurasi yang sangat tinggil danstabil di setiap run. Kelas Blackspot,
Huanglonghing, dan Healthy secara umum mencapm.akurasi 100% pada sebagian
besr runnin; edigkon kel Cankersed i b bervarias namun tctap bersd
pada peiling Fingi96%- 100%). Pol ini menginiikasikon Beliia karakteristik
wvisual citr bual, jeruk cukup jelas dan mudah, dibedakan oleh model, sehingga
kesalohan klsifikasi dapat diminimalkan. Berbeda dengan FDI, dataset LDI
menunjukkan variasi akurasi yang lebih besar, khususnya padakelas Blacksp
Huanglongbing. Akurasi kelas Blackspot pada LDI berada pada Hm.'ﬂ 67%
hingga 97.40%, sementars Huanglongbing berkisar antara 94.94% hingga 100%.
Variasi ini mencerminkan tingkat kompleksitas visual pada eitre daun jeruk. di

matal gejala penyakit sering kali memiliki kemiripan pola dan tekstur. Meskipun
demikian, kelus Healthy pada LDI secara konsisten mence
menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam membedakan daun sehat dari dawn
yang terinfeksi. Sementar itu; dataset MDI mg

SAr

i 100°% di seluruh run,

performa yang paling

stabil dan seimbang di seluruh kelas. Akurasi pada kelas Canker dan Healthy
hampir selalu mencapai 100%, sedangkan kelas Blackspot dan Huanglongbing
beradn pada rentang tinggi (=9%6% - 99%). Konsistensi inl menguatkan temuan pada
analisis confusion matrix sebelumnya, bahwa penggabungan citm daun dan buah

jeruk membenkan representasi fitur yang lebih kaya dan saling melengkapi,



sehingga membantu model membentuk batas keputusan yang lebih robust. Secara
keseluruhan, snalisis Tabel 44 menunjukkan bahwa DenseNet-169 tanpa
kombinasi fitur memiliki kemampuan generalisasi yang sangat baik pada seluruh
kelas penyukit jeruk. Performa terbaik dan paling stabil ditunjukkan pada datasa
MDI, diikuti oleh FDI, sedangkan LDI memiliki tingkat variasi vang lebih besar

B Bilns: dengnn analisis confusion

hwa model mampu

kenario datadan

]]ﬂf!.‘. G’l.lﬂhll.’ 4.8 yang | '. ::_'__I‘__- 1 Hn ;J- akurasi dan 1!:55
selama proses pelatihan \'alid . su (o) FDI, (b} LDI, don
(¢) MDIL yung dijalanken sebanyak 50 epoch.
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1, Pelatihan dan Validasi FDI, LDI dan MDI (Run 1)
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DenseNet-169 dalam mempelajari pola visual dasar pada citra buah jeruk.
Sebaliknya, model tetap mampu melakukan pembelajaran yang efisien dan
stabil pada data latih, Akurasi pelatihan yang cepat mencapai platesu
mengind ikasikan bahwa representasi fitur yang digunakan cukup kuat untuk
membedakan kelas penyakit pada dataset FDL Berbeda dengan kurva
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pelatihan, validation accuracy pada fase awal masih berada pada nilai rendah
don cenderung stagnan hingga sekitar epoch ke-25. Kondisi ini menunjukkan
bahwa meskipun model cepat menyesuaikan din dengan data latih, proses
generalisasi terhadap data validasi memerfukan waktu yang lebih panjang.
Setelah melewati epoch ke-30, terjadi peningkatan akurasi validasi yang sangat
tajam hingga meéneapai nilai’ ferboik sekitar 0,99 pada epoch kedT.
Peningkatan ini. menandakan bahwa model mofsi menemukan representasi
fitir yang lcbili general dan relevan terhadap data validasi Dibandingkan
dengan skenario tanpa kombinasi fitur, pola |
fitur berkontribusi pada peningkatan performa akhir, nﬂqu.mnhu!uhkan
fase ndaptasi yang lebih panjang pada awal pelatihan. Padagrafik tmining loss,
nilai loss menurun secam drastis sejak epoch awal dan mendekati nol pada

bnhwa kombinasi

epoch-epoch selanjutnya. Penurunan yang konsisten ini menunjukkan bahwa
proses optimasi berjalon dengan baik dan kesalahan prediksi pada data latih
semokin kecil Sementara itu. validation loss menunjukkan 1 ' nilai yang relatif
tinggi dan sempat meningkat pada fase awal hingga pertengahan pelatibun,
dengan puncak sekitar epoch ke-10 hingax ke-15. Pola ini mengindikasikan
adanya kesenjangan mm’nﬂa M latih dan kemampuan
generalisasi miodel p-ﬂilia laﬁap awal. -T‘lIa.mun. setelah melewati epoch ke-25,
validation loss menurun secam sigmifikan hinggs mencapai nilal terendash
sekitar 0,03 pada epoch ke-4l, yang selams dengan peningkaton -skurasi
validasi. Secara Keselurvhan, hasil pada Gambar 427 menunjukkan bahwa

penerapan kombinasi fitur pada model DenseMet-169 mampu menghasilkan
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performa klasifikasi yang sangat baik pada dataset FDI. Meskipun pada fase
awal pelatihan terdapat indikasi ketidakseimbangan antara akurasi pelatihan
dan validasi, model berhasil mencapai kondisi konvergen dengan akurasi
validasi yang tinggi dan loss yang rendah pada fase akhir.

Trtung sl mmm_mr_

Gambar 4.28. Grafik Pelatihan dan Val
Dengan Kombinasi Fitur

an validasi (validation }mu.ag;[ Denss !

training accuracy, 1ef han meningkat sangat cepat
sejak epoch awal dan mencapai nilai di atas 0.95 sebelum epoch ke-10. Pola
ini menunjukkan bahwa DenseNet-169 tetap mampu mempelajari pola visual
dasar pada citra daun jeruk secara efektif meskipun dikombinasikon dengan
fitur tambahan. Hal ini konsisten dengan hasil pada dataset FDI dan
mengindikasikan bshwa kombinasi fitur tidak menggangpu  proses
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pembelajaran pada data latih. Sebaliknya, pada grafik validation accuracy,
akurasi validasi pada fase awal pelatihan masih berada pada nilai rendah dmn
cenderung stagnan hingga sekitar epoch ke-25. Setelah melewati fase tersebut,
akurasi validasi meningkat secara bertahap dan mencapai nilai terbaik sekitar
0.9367 pada epoch ke-40. Peningkatan yang relatif lebih lambat dibandingkan
dataset FDI mengerminkan tingkat itas visual citra daun jeruk, di

1993 pada epoch ke-41,
yang sejalan deng: I 51 ferbaik. Secam keseluruhan,
hasil pada Gambar 4.28 menunjukkan bahwa penerapan kombinasi fitur pada
dataset LDI menghasilkan performa klasifikasi yang baik, meskipun proses
konvergensi berlangsung lebih lambat dibendingkan dataset FDI. Hal ini
menegaskan bahwa citra daun jeruk memiliki kompleksitas visual yang lebih
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tinggi, namun DenseNet-169 tetap mampu melakukan generalisasi secam
efektif setelah melewati fase pembelajaran awal,

Wasrireg and Vakaalian Acurady Waining and vabdalin Lovk
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ik training accuracy, terlih

0.95 sebelum epoch ke-10. Pola ini konsisten dengan hasil pada dataset FDI
dan LDL, yang meouRRREE P
pola visual dasar secara efektif meskipun dataset memiliki karakteristik visual
yang beragam dan menggunakan kombinasi fitur. Pada grafik validation
i M A et et s e bl skt
mengalami fluktuasi hingga sekitar epoch ke-15. Setelah melewati fase

tersebut, akurasi validasi meningkat secara stabil dan mencapai nilai terbaik
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sebesar (.9667 pada epoch ked5. Peningkatan yang lebih stabil i
menunjukkan bahwa kombinasi fitur membantu model dalam menyvatukan
informasi visual dan citra daun dan buah jeruk sehingga mampu membentuk
representasi fitur yang lebih umum dan diskriminatif, Grafik training loss
menunjukkan penurunan nilai loss yangtajam sejak epoch awal dan mendekati

ini melengkapi analisis Run ke-1 dengan kombinasi fitur sebelum dilanjutkan
ke pembshasin Run ke-2,
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Pelatihan dan Validasi FD1, LDI dan MDI (Run 2)

Tiawing s Vaddasmn A lrazy Thiing and Valkiatus Lisx
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Akurasi pelatihan kemmudian dekati maksimum hingga
akhir pelatihan, yang menandakan proses optimasi berjalan dengan baik.
Grafik vahidation accuracy menunjukkan bahwa pada fase awal, akurasi
validasi masih relatif rendah dan mengalami fluktunsi hingga sekitar epoch ke-
20. Setelah melewati fase tersebut, akurasi validasi meningkat secara signifikan
dan stabil hingga mencapai nilai terbaik sebesar 0,9967 pada epoch ke-35.
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Peningkatan ini terjadi lehih cepat dibandingkan Run ke-l, yang
mengindikasikan bahwa pads Run ke-2 kombinasi fitur membantu model
mencapai kondisi generalisasi optimal dengan jumlah epoch yang lebih sedikit.
Pada grafik training loss, nilai loss menurun secar tajam sejak epoch awal dan
mendekati nol pada epoch-epoch selamjutnyva. Hal ini memunjukkan bahwa

‘diminimalkan secara efektif,

LU |n:'| m-wfm ang sangnt ba
sset FDI Run Tm:t. Fi‘m CONVETE

i1 mpt m I'

cenderung mempercepat pencapaian kondisi generalisasi yang optimal.
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melewati fase tersebut, akurasi validasi meningkat secara tajam dan mencapai
nilai terbaik sebesar 0,9433 pada epoch ke-38. Pola ini mengindikasikan bahwa
model memerfukan waktu pelatihan yang lebih panjang untuk menemukan
representasi fitur yang mampu digeneralisasi dengan baik pada dataset LDL
Dibandingkan dengan dataset FDI, proses konvergensi pada LDI terlihat lebih
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lambat, yang mencerminkan tingkat kesulitan klasifikasi citra daun jeruk. Pada
arafik training loss, nilai loss menunun drastis sejak epoch awal dan mend ekati
nol pada epoch-epoch berikutnya, menunjukkan bahwa kesalshan prediksi
pada data katih dapat diminimalkan secara efektif. Sementara itu, validation
loss mengalami peningkatan dan fluktuasi cukup besar pada fase awal hingga
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50 epoch. Visulisasi ini n
1 model dalam menangant data dengan ki

mmﬁmmamu kondisi pembelajaran
yang konvergen. Pada sisi validation accuracy, terlihat bahwa akurasi validasi
meningkat secam signifikan setelsh melewati epoch awsl dan mencapai nilai
terhaik sebesar 0.9533 pada epoch ke-37. Peningkatan yang relatif stabil ini
menunjukkan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik pada
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data validasi MDI. Jika dibandingkan dengan dataset LD pada nun yang sama,
proses konvergensi pada dataset MDI teriihat lebih cepat dan lebih konsisten,
yang mengindikasikan bahwa kombinasi citra daun dan buah jeruk
memberikan informasi visual yang saling melengkapi. Grafik training loss
menunjukkan penununan yang tajam sefak epoch awal hingga mendekati nol.

menguntungkan bagi model DenseNet-169 dalam
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3. Pelatihan dan Validasi FDI, LDI dan MDI (Run 3)
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meningkat secara signifikan setelsh melewati fase awal pelatihan dan mencapai
nilai terbaik sebesar 09867 pada epoch ke-40. Peningkatan yang tajam dan
relatif stabil ini menunjukkan bahwa model mampu melakukan generalisasi
dengan sangat buik pada data validasi FDI. Jika dibandingkan dengan run
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sebelumnya pada datasel yvang sama, hasil ini menunjukkan konsistensi
performa yang tinggi dengan selisih nilai akurasi yang relatif kecil. Grafik
training loss memperlihatkan penurunan yang drastis sejak epoch awal hingga
mendekati nol, menandakan bahwa kesalahan prediksi pada data lutih dapat
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yang lebih kompleks. Berbeda deng pelatihan, validation accuracy
menunjukkan pola peningkatan yang lebih bertahap, Pada fase awal hingga
sekitar epoch ke-20, akurasi validasi masih relatif rendah dan disertai fluktuasi.
Namun, setelsh melewati fase terschut, skurasi validasi meningkat sccam
signifikan dan mencapai nilai terbaik sebesar 0,9500 pada epoch ke-38. Pola
ini mengindikasikan bahwa model memeriukan jumish epoch yang lebih
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banyak untuk membentuk representasi fitur yang mampu digeneralisasi dengan
baik pada dataset LDI. Pada grafik training loss, terlihat penurunan nilai loss
yang tajam sejak epoch awal hingga mendekati nol. menandakan proses
optimasi berjalan secara stabil pada data latih. Sementara itu, validation loss
mengakami ﬂtﬂ:tmrma cukup besar pada fase awal dan pertengahan
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secara signifikan setelah melewati sekitar epoch ke-15. Nilai akurasi validasi
terbaik dicapai sebesar 0.9500 pada epoch ke-30, yang menunjukkan bahwa
model mampu mencapai kondisi generalisasi yang baik dalam jumish epoch
yang relatif lebih sedikit dibandingkan dataset LD] pada run yang sama. Pola
ini mengindikasikan bahwa kombinasi citr daun dan buah jeruk memberikan



147

informasi visual yang saling melengkapi, sehingga membantu model
membentuk representasi fitur yang lebih diskriminatif. Grafik training loss
memperlihatkan penurunan nilai loss yang tajam sejak awal pelatihan hingga
mendekati nol, mencerminkan proses optimasi vang stabil pada data latih.
Sementara itu, validation loss mengalami fluktuasi pada fase awal dmn
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4. Pelatihan dan Validasi FDI, LDI dan MDI (Run 4)
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validation accuracy pada fase awal masih berda padanilai rendah dan mulai
meningkat secara tajam setelah melewati sekitar epoch ke-15, Nilai akurasi
validasi terbaik tercapai sebesar 0,9867 pada epoch ke-30, yang memunjukkan
bahwa model mampu mencapai generalisasi yang sangat baik dengan jumlah
epoch yang relatif moderat. Tidak terlihat adanva penurunan akumsi yang
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signifikan pada fase akhir pelatihan, sehingga indikasi overfitting dapat
diminimalkan. Grafik training loss memperiihatkan penurunan nilai loss yang
sangat tajam sejak awal pelatihan hingga mendekati nol. mencerminkan proses
optimasi yang berjalan stabil padadata latih. Disisi lam, validation loss sempat
meningkal pada fase awal dan mengapui puncak pada epoch awal hingga

i i
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Gambar 4.37. Grafik Pelatihan dan Validasi LDI Run 4
{ Dengan Kombinasi Fitur)
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Gambar 4,37 menyajikan hasil pelatihan dan validasi moedel DenseNet-169
dengan kombinasi fitur pada dataset LD1 (Leaf Disease Image) Run ke
selama 50 epoch. Grafik ini digunakan untuk mengamati dinamika
pembelajaran model pada eitra daun jeruk serta mengevaluasi kestabilan proses
generlisasi pada pengujian berulang. Pada kurva training accuracy, akurasi
meningkat sangat’ Gepat sejake epoch awal don mencapai nilai mendekati
maksimum sebelum epoch ke-10, Setelih fase femebut. akurasi pelatihan
mdum stabil H!gp akhir pl:-iulilmn yang ‘menunjukkan bahwa model
mampy mempelajan pols visual dasar pada gitra daun secam efektif. Pola ini
konsisten dengan run sebelumnya dan mencoaskan bahwa penambahan
kﬂhﬁﬁm fitur tidak menghambat proses pembelajumin MM lutih.,
Sebaliknya. validation accuracy pada fase awal masih bernda pada tingkat

Hljﬂdi'pﬂu.ingkﬂlm vang lebih tajam dan stabil hm:;:m;pﬁ;mﬁl akurasi
terbaik sebosar 0.9433 pada epoch ke-43. Peningkatan yang relatif lebih lambat
dibandingkan dataset FDI menunjukkan bawa citra doun feruk memiliki
kompleksitas visual yang lebih tinggi, schinggs model memertukan wakty
pelatihan yang lebih panjang wntuk membentuk representasi fitur yang dapat
digeneralisasi dengan baik. Pada p'.!!'ik tmjn.-i.ng'hss. nilai loss menunn secara
signifikan sejak epoch awal dan mendekati nol pada fase akhir pelatihan,
menandakan bahwa proses optimasi berjelan stabil. Sementara iy, validation
loss menunjukkan kenaikan pada fase awal dan mencapai puncak pada

pertengahan  pelatihan, kemudian menumun secam  konsisten  seining
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meningkatnya akurasi validasi. Nilai loss validasi terendah tercatat sebesar
01715 pada epach ke-48, yang menunjukkan hahwa tingkat kesalshan prediksi
pada data validasi berhasil ditekan meskipun kompleksitas dataset relatif
tinggi. Secara keseluruhan, hasil pada Gambar 4.37 menunjukkan bahwa pada
LDI Run ke-4, model DenseNet-169 dengan kombinasi fitur tetap mampu
R iR e, sisbil. Meskipun proses

mencapal  perfor

wpilkan arafik pe dasi model DenseNet-169
dengan kombinasi fitur poda dataset d Disease Image) Run ke
vang dijalankan selama SO epoch. Visualisasi ini digunakan untuk
mengevaluasi efektivitas model dalam menangani data dengan karakteristik
visual yang lebih heterogen, yaitu gabungan citra daun dan bush jeruk.
Berdasarkan kurva tmining accuracy, terlihat bahwa akurasi pelatihan
meningkat sangat cepat sejak epoch awal dan mencapai nilai mendekati



maksimum sebelum epoch ke-10. Setelah itu, akurasi cenderung stabil hingea
akhir pelatihan, yang menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola
visual dasar don dataset MDI secara efisien. Pola ini konsisten dengan run
sebelumnya don menegaskan bahwa kombinasi fitur tidak menggangou proses
pembelajaran pada data latih. Pada sisiwalidation accuracy. akurasi validasi
pada fase awal masih relatif mﬁlh&mw;mu fluktuasi hingga sekitar
epoch ke-I5, Seteluly melewati fase tersebut, terjadi peningkatan akurasi yang
tajéim dan stabil hingga mencapai nilai terbaik ssbesar 0.9700 pada epoch ke-
30, Proses konvergensi yong relatif cépsl ini menunjukkan bahwa
keberagaman informasi visual pada dataset MDI membantu model membentuk
‘representasi fitur yang lebih diskrinunatif dan mudah  digenemlisasi
dibandingkan dataset LDI. Grafik training loss memperlihatkon pentmnan
nilai loss yang sangat signifikan sejuk epoch awal dan mendekatinal pada fase
akhir pelatihan. menandakan bahwa proses optimasi begalin dengan baik.
8Bhsentivn itu, - validation: doss menunjukkan nilai yang cukup tingg dan
berfluktuasi pada fase swal, samun kemudian menurun sccira konsisten
mwh—iﬁ.mmw:m terendah tercatat sebesar 01,1045 pada

epoch ke-27, yungineisien e e
menunjukkan  penurunzn kesn!:i.hh;m pm&iicsi pada data validasi. Secara

akurast vahdasi dan

keseluruhan, hasil pada Gambar 4.38 menunjukkan bahwa pada MDI Run ke-
4, moedel DenseNet-169 dengan kombinasi fitur mampu mencapai performa
klasifikasi vang tingpi dengan proses konvergensi vang relatif cepat dan stabil.

Dibandingkan dengan dataset LDI, dinamika pembelajaran pada dataset MIDI
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terlihat lehih terkendali, yang mengindikasikan bahwa penggabungan citra
doun dan bush jeruk memberikan kontribusi positif terhadap kemampuan
generlisasi model pada data yang lebih bervariasi.

5. Pelatihan dan Validasi FDI, LDI dan MBI (Run 5)

akurasi pelatihan meningkat stngat cepat sejok epoch awal dan mencapai nilai
mendekati maksimum sebelum epoch ke-10. Setehhtmhut.nknmsi pelatihan
relatif stabil hingga akhir pelatihan, yang menunjukkan bahwa model mampu
mempelajan karakteristik visual citra buah jeruk secara efektif dan konsisten. Pola
ini menegaskan kembali bahwa dataset FDI memiliki tingkat kompleksitas visual
yang lehih rendah dibandingkan dataset LDI. sehingga proses pembelajaran pada
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data latih berlangsung lebih cepat. Sebaliknya, validation accuracy menunjukkan
dinamika yang berbeda. Pada fase awal hingga pertengahan pelatihan. akurasi
validasi masih relatif rendah dan berfluktuasi hingga sekitar epoch ke-40, Setelah
melewati fase tersebut, terjadi peningkatan akurasi yang sangat tajam hingga
mencapai nilal  terbaik sebesar 09833 pada epoch ke49. Lonjakan i
mengindikasikan bahwamodel memerikan jumiah epoch yang lebih panjang pada
ukhim]:'lj.lnhp mnmwahumu performa validas yang sangal tinggi. Pada
gl traning s, i loss e sccas drstis sk cpoch sl dan
nmﬂﬂﬁiml pada fase akhir pelatiban, yang mnunjlﬂhq-_iﬁhﬂm gptirmsi
berjalan stabil. Sementarn itu, validation loss mmper!iﬁﬂiﬁﬁ.; W.dau
peningkatan pada fase awal hingga pertengahan pelatihan, kemudian menurun
secarn signifikan setelah epoch ke-40. Nilai loss validasi terendah tercatat sebesar
00541 pada epoch ke-50. selaras dengan peningkatan tajam akurasi validasi pada
fase akhir pelatihan. Secarn keseluruhan, hasil pada Gambar 4.39 menunjukkan
bahwa pada FDI Run ke-5, model DenseNet-169 dengan kombinasi fitur tetap
mampi mﬁpﬂm msl yang sangat HEH:. Meskipun proses
generalisasi berlangsung lebib lsmbat dibandingkan beberapa un sebelumnya,

model berhasil mencapai kese.i.rrmnpn antara akumsjlmgp_;: dan loss yang rend sh
pada akhir pelatihan. Temuan ini semakin menegaskan kestabilan dan robustness
model dalam mengklasifiknsikan penyakit jeruk berbasis citra buah pada berbaga

skenario pelatihan.
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hmdlpudulhghl}mngmdﬂ:dmstapm hingga sekitar epoch ke-20.
Setelah melewati fase tersebut, akurasi validasi meningkat secara signifikan dan
mencapai nilai terbaik sebesar 09300 pada epoch ke-37, Peningkatan yang
bertahap ini kembali menunjukkan bahwa citra daun jeruk memiliki kompleksitas
visual yang lebih tinggi, sehingga model memerlukan waktu pelatihan yang lebih



panjang untuk membentuk representasi fitur yang dapat digenemlisasi dengan baik.
Grafik training loss memperlihatkan penurunan nilai loss yang tajam sejok epoch
awal dan mendekati nol pada fase akhir pelatihan, menandakan bahwa proses
optimasi berlangsung stabil Sementars itu, validation loss menunjukkan
peningkatan yang cukup besar pada faserawal hingga pertengahan pelatiban,

kemudian menurun

inasi fitur tetap mampu mencapai per
kmvﬂgmhmm lnmbat d
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Gambar 4.41. Grafik Pelatihan dan Validasi MDI Run 5
(Dengan Kombinasi Fitur)



157

Gambar 4.4]1 menggambarkan hasil pelatihan dan validasi model DenseMNet-
169 dengan kombinasi fitur pada dataset MD1 (Mixed Disease Image) Run ke-
5 yang dijalankan selama 50 epoch, Grafik ini merepresentasikan performa
model pada pengujisn terakhir dengan data gabungan eitra daun dan buah
jeruk, sekaligus menjadi penutup ranghkaian evaluasi berbasis kombinasi fitur,
Pada kurva training mcum:y?m-m'mmingb:m sangat cepat sejuk
epoch awal dan mencapal nilai mendekati maksimum ‘sebelum epoch ke-10.
Setelah itu. ﬂlﬂﬁmﬂ;ﬂ:ﬁ] hngga akhic Phlilhmuanunjukkun
bt model mampu mernpelujari karakteristik visual dasar dan dataset MDI
secam efektif dan konsisten. Pola ini kembali menegaskan bahwa
enggabunigan fitur tidak menghambat proses perabelujaran, baikan
rmﬂ.'ﬁﬁ:m kestabilon pada data latih yang bersifot heterogen. w

validation sccuracy menunjukkan peningkatan bertahap pada fase awal hingga
sekitar epoch ke-20, kemudian meningkat secara lebih tajam d an stabil hingga
mencapai nilai terbaik sehesar 0,9667 pada epoch ke-50. Proses konvergensi
yang relatif cepat dan stabil ini mengind ikasikan bahwa kombinasi citra daun
dan bush jeruk memberikan representasi fitur yang lebih kaya. sehingga
mempermudah model dalam melakukan MI dibandingkan datass

LDI. Pada gtk Imir;iﬁg loss, nili ]n-.ss menurun secara drastis sefak epoch
awal dan mendekati nol pada fase akhir pelatihan, menandakan proses oplimasi
yang berjalan stabil. Di sisi lain, validation loss sempat mengalami fluktuasi
don peningkatan pada fase awal, namun kemudian menumun secars signifikan

setelah epoch ke-15. Nilai loss validasi terendah tercatat sebesar 0.1062 pada
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epoch ke-40), vang selaras dengan meningkatnya skurasi validasi dan
menunjukkan rendahnya kesalahan prediksi pada data validesi Secara
keseluruhan, hasil pada Gambar 4.41 menunjukkan babwa pada MDI Run ke-
5, model DenseNet-169 dengan kombinasi fitur mampu mempertahankan
performa klasifikasi yang tinggi demgan proses konvergensi yang stabil,
Dibandingkan dataset FDI dan LD pada run yang sama, dataset MDI kembali
batiwa penggabungan citra daun dan buah jeruk hﬁnutﬂhl;pﬂsttit‘ terhad op
Kemampuan generalissi dan robustness model pada skenario pelatian
berulang.

Berdasarkan hasil pelatihan dan validasi model DenseNet-169 dengan
kombinasi fitur yang dilakukan pada lima kali nnning,-dapat disimpufkan bahwa
model menunjukkan performa yang konsisten, stabil, dan robust pada ketiga
dakaset, yaitu FDI (Fruit Diszase Image), LDI (Leaf Disease Image). dan MDI
(Mixed Disease Image). Secara umum, pada seluruh run terlihat bahwa akurasi
pelatihan meningkat sangat cepat sejak epoch awal danmencapai nilai mendekat
maksimum sebelum epoch ke-10, Pola ini menunjukkan bahwa integrasi kombinasi
fitur tidok menghambat proses pembe].nja.rm melainkan tetap mendukung
kemampuan model dalam mengeksiraksi pola visual dasar secama efektif. Pada
dataset FDI, selunth run memumjukkan performa yang sangat tinggi dan stabil.
Akurasi volidasi secara konsisten beradn pada rentang tinggi, disertai nilai

validation loss vang rendah pada fase akhir pelatihan. Hal ini mengindikasikan
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bahwa citra buah jeruk memiliki karakteristik visual vang relatif mudah dibed akan
antar kelas, schinggn model mampu melakukan generalisasi dengan baik pada
berbagai kondisi pelatihan. Berbeda dengan FDI, dataset LDI memperlihatkan
dinamika pembelsjaran yang lebih fluktuatif, khususnya pada fase awal hingga
pertengahan pelatihan. Akurisi validasi padabeberapa nin meningkat lebih lumbat
dan disertai nilai validation loss yang th Kondisi ini mencerminkan
kompleksitas visual eltra daun jeruk yang lebil Imggi.ﬁhghqn kemiripan tekstur
dan wama antor kelas penyakit menyebabkun proses: generalisasi memerlukan
wakiu pelatihan yang lebih panjang. Meskipun demikian, sefeish melowati fase
awal Mﬂt model tetap mampu mencapal pﬂfﬂmﬂlﬁimmbmk dan
stnﬁi]‘lﬁ:wﬂh:r pelatihon. Sementarm i, dataset hmlmhnﬁm
memmjukkan proses pembelajoran yang lebih stabil dibandingkan LD, Pada
hampir sefuruh run, konvergensi terjadi lebih cepat dan disenai nila validation loss
yang lebil rendah. Hal ini menunjukkan bahwa penggabungan citrn diin dan buah
jeruk menghasilkan representasi fitur yang lebih kaya dan saling melengkapi.
sehingga membantu model dalam membangun fitur yang lebih diskriminatif dan
meningkatkan kemampoan generalisasi

Secara keseluruhan, hasil pelatiban dan validasi pada lima un menegaskan
bahwa model DenseNH-].ﬁ'.D‘dmgan kombinasi ﬁrLEr n:remﬂﬂu kemampuan adaptasi
dan generalisasi yang sangat baik. lerutama pada dataset MDI. Model mampu
mempertahankan  performa binggi secara konsisten pada berbagal skenario
pelatihan, vang menunjukkan bahwa pendekatan kombinasi fitur memberikan

kontribusi positif terhadap kestabilan dan mobustness model.
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Ringkasan kuantitatif dan performa model pada masing-masing dataset danrun

selanjutnya disajikan pada Tabel 4.5 sebagal matnks evaluasi akurasi, presisi.

recall, dan F-score.

Tabel 4.3, Hasil Matnk Evaluas DenseNet-169 Kombinasi Fitur

No Damsct | Rupg [ Al upressi % | Recall% | Fl Score %
1| Fruit Disease Imapge 0433 : 39 34 0434 0o 34
1 | Leafihsease Tmap: 1 B3.00 13 .40 93,95 A
3 | Mmed Discuse Tninpe 05 Lo 52y 95.15 051K

4 | Fant Disease lmape BR.B6 Q8 i LA DE .66
3 | LeafDiscusc Image 2 u4.00 2373 9342 03.74
6 | Mied Discase Tmnge D50 L E 1 e 51 654
7 | Fout Disease [mage PR35 23 9817 a2l
§ | Leaf Disexsc Imope 3 04.33 0424 .31 B4 n
§ | Mmed Discase |mare Y730 a7.46 H7 40 0745
10 | Froft Discase timape a7 i I Uy | U7 K

"1l | LeafDiseasc Imape 4 94,00 a4.22 1439 0415

12 [ ‘Mned Dicase Image 42133 a1 pu 9253 0263
13 | Frunt Diseose Image 9833 9785 LR a7 80
14 | Leaf Discase Tmage 5 0333 269 o158 P2e3
15 | Mned Deease Tmogpe 07.30 8737 9747 n7.4]

Berdasarkan Tabel 4.5, dopat dilihat bahwa mode] DenseNet-169 dengan

kombinasi fitur memunjukkan performa yang konsisten dan stabil pada sefuruh

datasel dan lima kali rnning. Pada dataset FDI, nilai akurasi, presisi, recall, dan

Fl-score secara umum berada pada kisaran tinggi (£98-99%), yang menunjukkan

bahwa penambahan kombinasi ftur tetap mampu mempertahankan kemampuan

model dalam mengklasifikasikan penyakit padaeitra buah jeruk secam akurat dan




161

konsisten antar run. Pada dataset LDI. performa model relatif lebih rendah
dibandingkan FDI danMDI, dengannitai akurasi donF | -score berada padarentang
+92-94%. Hal ini mencerminkan tingkat kompleksitas visual citra daun jeruk yang
lebih tinggi, dimana kemiripan tekstur danpola antar kelas penyakit masih menjadi
tantangan utama bagi model. Meskipun demikian, nilai metrik evaluasi yang relatif
stabil pada setiop min menunjukkon bahwa model tetap mampu melakukan
generalisasi secar konsisten setelah melewati fase pembelajaran awal Sementara
itu. dataset MDI memunjukkan performa yang cukup Seimbang dari stabil, dengan
milal akuras; dan Fl-score umumnya berada di atas 95%, Hasil ini. mengindikasikan
bahwa penggabungan citra daun dan buah jeruk menghasilkan representasi fitur
yang febih kaya dan saling melengkapi, sehinggs membantu model dalaun
membedakan kelos penvakit secara lebih efektif dibandingkan dataset LDI saja.
Secarn keseluruhan. hasil matriks evafuasi pada Tabel 4.5 menegaskan bahwa
model DenseNet-169 dengan kombimasi fitur memiliki kemampusn generalisasi
yang baik pada berbagai skenario pelatihan. Untuk memahami lebih rinci pola
ke Ksifkas dan b i o tip kel ey k. penbs
RMJMMFMMME confusion matrix pada masing-masing
dataset dan run.Berd asarkan Tabel MMMWa mode] DenseMet-160

dengan kombinasi fitur mnunjuﬁan perﬁmm yang konsisten dan stabil padn
seluroh dataset dan lima kali ranning. Padadataset FDI. nilai akarasi, presisi. recall,
dan Fl-score secara umum berada pada kisaran tinggy (£98-99%), yang
menunjukkan bahwa penambahan kombinasi fitur tetap mampu mempertahankan

kermnampuan model dalam mengklasifikasikan penyakit padacitra buah jeruk secara
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akurat dan konsisten antar run. Pada dataset LDI, performa model relatif lebih
rendsh diband mgkan FDI dan MDI. dengan nilai akurasi dan Fl-score bernda pada
rentang +92-94%, Hal ini mencerminkan tingkat kompleksitas viseal citra daun
Jeruk yang lebih tinggi. di mana kemiripan tekstur dan pola antar kelas penyakit
masih menjadi tantangan ulama bagi medel, Meskipun demikian, nilai metrk
evaluasi yang relatif stabil pada sﬂmmm@.&m batwa model tetap mampu
melakukan genemlisssi secafa konsisten setelah melewati fase pembelajaran awal
Sementara it dummﬁl-'-mnjukm performa yang cukup seimbang dan
m.,dmgmmhl akurasi dan Fl-score unmmwaﬂi.ﬁas 93%, Hasil ini
nmgml{hmkun bahwa penggabungan citra daun dan buﬂ:ya#.mgims«lkan
representasi fitur yang lebih knya dan saling melengkapi. sehingga membantu
model dalam membed akan kelas penyakit secarn lebih erckurmhmdwmaatm
LDI saja. Secara kessluruhan, hasil matriks evaluasi pada Tabel 4.5 menegaskan
bahwa model DenseNet-169 dengan kombinasi fitur memiliki  kemampuan
gengralisasi yang baik pada berbagai skenario peltihan. Untuk memahami lebih
rinci pols kesalahan klasifikasi dan distribusi prediksi pada s
panhatumm ukﬂdiﬁhskm poda analists confusion matrix pada

masing-masing dataset danrun,

iap kelas penyakit,

Berdasarkan hasil :unfus.i:un matrix puﬂé sefuruh  pengujian  dengan
kombinasi fitur, terlhat bahwa model DenseMet-169 secara konsisten mampu
melakukan klasifikasi penyakit jeruk dengan tingkat ketepatan yang tinggi pada

ketiga datasel, yaitu FDI, LDI, dan MDI. Analisis ini membenkan gambaran yang
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lebih rinci mengenai distribusi prediksi benar dan kesalahan klasifikasi pada setiap

kelas. schingga melengkapi hasil evaluasi berbasis metnk kuantitatif sebelunmya.

s ‘f. 7 / -Il" _(.."" x ;,f o '.!'- & .'/

[a) 1=l (]
Gambar 442, Hasil Confusion Matrix Runke-1
Dengan Kombinasi Fitur (a) FDI (b) LDE(e) MDI

Gambar 4.42 menampilkan confusion matrix hasil klasifikasi model
DenseMet-169 dengan kombinasi fitur pada Run ke-1 untuk dataset FDI, LDI. dan
MDI. Pada dataset FDI. model menunjukkan performa yang sangat baik, dengan
mayoritss prediksi berada pada diagonsl utama. Kelas Canker terk|asifikasi benar
sebanyak 72 citm, Blackspot 80 citra, Healthy 77 citra, dan Huanolonghing 69 citra,
tanpa kesalahan yang berarti antar kelas. Hal ini mengindikasikan bahwa kombinasi
fitur tidak mengganggy kemampuan model dalam mengenali pola visual citra buah
jeruk. Pada dataset LD, tingkat klasifikasi hmmuﬁ dominan, namun muolai
terbhat kesalahan prediksi antar kefss” penvakit daon. Sebapai contoh, kelas
Blackspot terklasifikasi benar sebanvak 63 eitra, namun terdapat 9 eitra yang salah
diprediksi sebagai Healthy. Pola ini menunjukkan adanya kemiripan visual antar
gejala penyakit daun, sehingga proses diskriminasi kelas menjadi lebih menantang
meskipun telah menggunakan kombinasi fitur, Sementara itu, pada dataset MDI.

model kembali menunjukkan performa yang stabil dan tinggi. Kelas Canker



terklasifikasi benar sebanyak 160 citra, Blackspot 129 citra, Healthy 136 citra, dan
Huanglongbing 145 citra, dengan jumiah kesalahan vang sangatl minimal. Hasil ini
menegaskan bahwa penggabungan citra daun dan bush jeruk menghasilkan
representasi fitur vang lebih kaya, sehingga membantu model meningkatkan

kemampuan generalisasi. Secam keseluruham, confusion matrix pada Gambar 4.42
menunjukkan bahwa pada Run ke-1; model DenseNet- 169 dengan kombinasi fitur
mampu membérikan it'ln:.iﬁ._kﬂim#mt:diﬁ konsisten, dengan performa terbaik
dilmjnhnpﬂdndmmfiﬂdm MDI. sementam dataset | DI masthmenunjukkan
tantangan akibat kompleksitas visual citra daun jeruk.

-
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Gambar 4.43; Hasil Confusion Matnx Run ke-2
Dengan Kombinasi Fitur (2) FDI (b) LDI{g) MDI

Gambar 4.43 n'mnynji.knn confusion matrx hasil  klasifikass model

DienseMNet-169 dengan kombinnsi Fitur pada Run ke-2 untuk dataset FD1, LD, dan
MDIL. Padadataset FDI, performa model tetap sangat baik d engan dominasi prediksi
benar pada disgonal utama. Kelas Canker terklasifikasi benar sebanyvak 68 citra,
Blackspot 78 citra, Healthy 73 citra, dan Huanglongbing 77 citra. Kesalahan
prediksi sangat minimal, hanya terlihat 2 eitra Canker yang salah diklasifikasikan

sebagai Blackspol. Pola ini memmjukkan bahwa model mampu mempertahankan
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konsistensi klasifikasi citra buah jeruk pada pengujian berulang. Untuk dataset LDI,
tingkat kesalahan prediksi masih lebih terihat dibandingkan FDI. Kelas Canker
terklasifikasi benar sebamryak 85 citra, namun terdapat | citra yang salah diprediksi
sebagai Blackspot. Pada kelas Blackspat, sebanyak 60 citra terklasifikasi benar,
dengan § citra keliru diprediksi sehagai Healthy. Kelas Healthy dan Huanglongbing

masing-masing terklosifikasi benar sshan dan 63 citra, dengan kesalahan

nar sebanryak 149 citra, Blackspat 139 citra, F

binasi fitur mampu
mempertahankan performis klasi sisten. Dataset FDI dan
MDI kembali menunjukkan tingkat akurasi terbaik, sedangkan LDI masih menjadi
dataset dengan tanfangan terbesar akibat kompleksitas viswal citrn daun jenuk.
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Gambar 444, Hasil Confusion Matrod Run ke-3
Dengan Kombinasi Fitur (a) FDI (b) LDI (e MDY

Gambar 444 menampilkan  confusion matrix hasil klasifikasi model
DenseNet-169 dengan kombinasi fitur pada Run ke-3 untuk dataset EDI, LDI, dan
MDL Pada datoset FDI, mavoritas  prediksi berada pada disponal wiama,
menunjukkan tingkat klasifikasi yang sangat baik. Kelas Canker ferklasifikasi benar
sebanyak 60 citrs, Blackspot 77 citra, Healthy 95 citra, dan Huanglongbing 63 citra.
Tidak terfihot kesalahan Klasifikasi vang signifiken amtar kelas, yong
mengind ikasiknn bahwa model mampu membedakan pejala penyakit pada citm
buah jeruk secara konsisten dan stabil pada run ini. Pada dataset LDI, performa
mode!l masih menunjukkan pola yang baik meskipun terdapat beberapa kesalahan
prediksi. Kelas Canker terklasifikasi benar sebanyak 72 eitra, dengan | citm salah
diprediksi scbagai Blackspot. Kelas Blackspot memiliki 74 citra terklasifikasi
benar. dengan kesalahan ke kelas Healthy sebanyak *6 citra. Untuk kelas Healthy,
terdapat 75 citra tecklasifikasi benar dengan kesalahan yang sangat minimal,
sedangkan Huanglongbing terklasifikasi benar sehanyak 62 citra dengan beberapa
kesalahan kecil. Pola ini kembali menegaskan bahwa kompleksitas visual padacitra

daun jeruk masih menjadi sumber utama kesalahan klosifikasi. Sementara itu, pada
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dataset MDI, model menunjukkan performa yang sangat stabil dan ungeul. Kelas
Canker terklasifiknsi benar sebanyak 141 citra, Blackspot 139 citra, Healthy 161
citra. dan Huanglonghing 144 citra. Kesalahan prediksi hanva terjadi dalam jumlah
yang sangal kecil don tersebar. seperti 4 citrn Blackspot yang salah diprediksi
sebagai Healthy. Hasil mi menunjukkan bahwa penggabungan citra daun dan buah
jeruk mampu memperkaya representasi fitur sehingan meningkatkan kemampuan
generalisasi_mbdel. Secom keseluruhan, hasil confusion matrix pada Run ke-3
menunjukkan bahwa model DenseNet-169 dengan kombimnasi fitur tetap
miempertabiankan performa klasifikasi yang tinggi dan konsisten, Dataset FDI dan
MDI kembali memberikan hasil paling stabil, sementara LD menunjukkan tingkat
kesalahan yang sedikit lebili tinggi akibat karakteristik visual daun jeruk yang lebih
kompleks.

Gambar 4.45. Hasil Confusion Matnix Run ke-4
Dengan Kombinasi Fitur (a) FDI (b} LDI (¢} MDI

Gambar 4.45 menampilkan confusion matrix hasil klasifikasi model
DenseNet-169 dengan kombinasi fitur pada Run ke-4 untuk dataset FDI, LDI. dan
MDI. Pada dataset FDI, model menunjukkan performa yang sangat baik dengon

dominasi nilal pada diagonal utama. Kelas Canker terklasifikasi benar sebanyak 73



168

citra, Blackspot 71 citra, Healthy 74 citra, dan Huanglongbing 75 cita. Kesalahan
prediksi relatif kecil, seperti & citra Blackspot yang kelim diprediksi sebagni
Canker. Secarm umum, hasil mi  menunjukkan  bahwa model mampu
mempertahankan kemampuan diskriminasi yang tinggi pada citra bush jeruk.
Untuk dataset LD, terfihat bahwa tingkat-kesalahan prediksi masih lebih tinggi
dibond ingkan FDI. Kelas Canker terklusifikasi benar sehanyak 79 citra, dengan |
citra salah diprediksi scbagai Blackspot. Kels Blackspol memiliki 68 citra
terklasifikasi benar; namun masib terdapar kesalahan ke kelas Healthy sebanyak
*10 eitra, Kelas Healthy dan Huanglongbing
Mﬁl an 74 citra, dengan kesalahan yang relatif kegil. Fl}hmmunjukkan
bahwa keminpan visual antar kelas pada citra daun jeruk masih memenganihi
performa klasifikasi.  Sementara itu, pada dataset MDI. model kembali

mmjﬁkﬂ performa yang sangnt stabil. Kelas Canker terkinsifikssi benar
sebanyak 148 citra, Blackspot 152 citm, Healthy 137 citm, dan Huanglongbing 139
citrt. Kesalohan prediksi hanya terjadi dalam jumiah terbatas, misalnya 10 citra
Blackspot yang sulsh diklasifikasikan scbagai Healthy. Husil inf menegaskan
bahwnW'mmmiimhjﬂuk memberikan representasi fituryang
lebih kaya dan membanty meningkatkan kemampuan generalisasi model. Secara
keseluruhan, confusion matrix pada. Run ki."—4 menunjukkan bahwa model
DenseNet-160 dengan kombinnsi  fitur mampu  mempertahankan  performa
klasifikasi yang tingm don konsisten. Dataset MDI kembali memberikan hasil
paling stabil. diikuti oleh FDI, sementara 1. DI masih menunjukkan tingkol kesulitan

yang lebih tinggi akibat kompleksitas visual citra daun jeruk.
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Gambar 4.46. Hasil Confusion Matrn, Run ke-3
Dﬂuslnmhllf Fitur (a) FDI (b) LBI () MDI

Gambar 4 46 menampilkan confusion matrix hasil klasifikas! DenseNet-169
dengan kombinasi fitur pada Run ke-5 untuk dataset FDI, LDI, dan MD1, yang
merepresentasikan performa akhir model setelah selunth mngkaian pelsihan
dilakukan, Padadataset FDI, model menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan

dominasi prediksi benar pada dingonal utam. Kelas Canker terklasifiknsi benar
sebanyak 69 citra, Blackspot 83 citra, Healthy 76 citra, danHuanglongbing 97 citra.
Kesalahan prediksi sangat minimal, misalnya hanya 2 citrn Blackspot yang kelin
diprediksi sebagai Canker. Pola ini menegaskan bahwa kombinasi fitur mampu
mempertahankan kemampuan diskriminasi yang tmggi padacitra buah jeruk hingga
run terakhir. Untuk dataset L D1, perfomum undﬂlmuih menunjukkan dmamika
yang lebth menantang dibandingkan FDI. Kehs Canker terklasifikasi benar
sebanyak 72 citra, dengan 2 citra salah diprediksi sebagai Blackspot. Kelas
Blackspot mencapai 71 citra benar, namun masih terdapat kesalahan ke kelas
Healthy sebanyak *7 citra. Kelas Healthy dan Huanglongbing masmg-masing
terklasifikasi benar sebanyak 64 dan 70 citra, dengan beberapa kesalahan kecil antar

kelas. Hal ini kembali menunjukkan bahwa kemiripan tekstur dan pola visual pada



daun jeruk masih menjadi sumber utama kesalahan klasifikasi. Sementara itu, pada
dataset MDI, model kembali memperlihatkan performa vang paling stabil dan
konsisten. Kelas Canker terklasifikasi benar sebanyak 155 citra, Blackspot 129
citra. Healthy 155 citr, dan Huanglongbing 146 citra, Kesalahan prediksi sangat
terbatas, misalnya hanya 2 citra Blackspot-yang salah diklasifikasikan sebagai

Canker dan 7 citra

i L 3 n"l l'ﬂl@ akhir -
1 kestabilan terbaik. diikuti oleh FDI. sed:

performa antar dataset dan run. Dengon demikian, evaluasi tidak hanya berfokus
pada akurasi keselurahan, tetapi juga pada kestabilan dan konsistensi klasifikasi
pada tingkat kelas individu,



Tabel 4.6. Hasil Akurasi setiap Kelas (DenseNet- 169 Kombinasi Fitur)
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Berdasarkan Tabel 4.6, tedihot babwas dataset FDI secam konsisten
menunjukkan performa terbaik pada hampir selurub kelas dan running. Kelas
Huanglongbing dan Healthy pada dataset FDI mencapai akurasi 100% pada semua
run, sementara kelas Blackspot dan Canker juga mempertahankan akurasi yang
sangat tinggl, umumnya berada di atas 95%. Hal ini menegaskan bahwa citra buah

jeruk memifiki karakteristik visual yang lebih jelas dan mudah dibedakan antar
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kelas penyakit, sehingga kombinasi fitur mampu dimanfaatkan secara optimal oleh
model

Berbeda dengan FDI. dataset LD memperlihatkan variasi akursi yang
lebih besar antar kelas dan run. Kelas Canker dan Healthy cenderung memiliki
akurasi yang relatif tinggi dan stabil, sebagian besar berada di atas 96%, sedangkan
kelas Blackspot dan Hm@mgbmgmm'ﬁktuasi yang lebih signifikan.
Pada beberaps mun, akurasi Blackspot pada DI balikan turun hingga kisaran 83—
88%. Pola mi kmmhmi confusion matrix -ﬂatumnyn_ yang
menunjukkan babwa kemiripan tekstur dan wama pada eite daun jeruk masih
menjadi tantangan utama dalam proses klasifikast Sementars itu, dataset MDI
pﬁduhﬁ'ﬂﬂhh}r secara konsisten mencapai atau mendekati Jﬂﬁ@l,-_ﬁlﬂgkm
kelas Canker, Blackspot. dan Huanglongbing umumnya berada pada rentang 93—
99%, Stabilitas ini mengindikasikon bahwa penggabungan citm dain dan buash
jeruk menghasilkan representasi fitur yang lebih kaya dan saling melengkapi.

Secara keseluruban, analisis pada Tabel tﬁmknﬂ bahwa DenseNet-
169 dengan kombinasi mmﬁnm klasifikasi yang
tingsi pada tingkat kelss. terutama pada dataset FDI dan MDI. Variasi performa

secara lebih robust.

yang masih muncul pada dataset LD] menunjukdkan bahwa kompleksitas visual citra
daun jeruk tetap menjadi faktor pembatas utama. Namun demikian, tren akurasi
yang konsisten pada sebagian besar kelas donmun menunjukkan bahwa pendekatan

kombinasi fitur memberikan kontribusi positif terhadap kestabilan dan kemampuan
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generalisasi model. Temuan ini memperkuat hasil evaluasi sebelumnya dan
menjadi dasar yang kuat untuk pembahasan lanjutan pada aspek perbandingan
performa antar dataset secara keseluruhan.

4.33. Amnalisis Hasil Pengujian Model
]’engujinn [1hL :_';:-_:-{_‘E-_

oy ) "_." . _.-;,. mm }fﬂﬂﬂ Dmm“ﬂ_

sten berada pada kisuran terting silai e 9.66%, disertai

dibedakan antar kelas penyakit, sehingga ma i mempelajari pola secara
optimal dengan tingkat kesalahan yang sangot rendah. Pada dataset Leaf Disease
Image (LDI). meskipun akurasi tetap berada pada tingkat tinggi (di atas 97%),
terlihat adanya fluktuasi performa antar running yang lebih besar dibandingkan
FDI. Variasi ini terutama disebabkan oleh kompleksitas visual citra daun jeruk, di

mana  kemiripan tekstur dan wama antar kelas penyakit membual proses
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generalisasi menjadi  lebth  menantang. Meskipun  demikian. model tetap
menunjukkan kestabilan yang baik dan mampu mempertahankan performa
klasifikasi yang tinggi pada seluruh mun. Sementara itu, dataset Mixed Discase
Image (MDI1) memperlihatkan dinamika pembelsjaran vang relatif lebih stabil
dibandingkan LD1. Penggabungan citra dausidan buah jeruk membenkan informsi
visusl yang lebih beragam dan saling melengkapi, schingga model mampu
membentuk representasi fiur yang lebib diskrimmatif Hasil evaluasi menunjukkan
bahnya akurasi pada dataset MDI konsisten berada pada kisaran tinggi dan seimbang
ntor kelas, menegaskan Kemompuan generalisesh model yang bak pada dita
dengan varias: visual yang heterogen.

Padn skenario kedua, DenseNet-169 dengan kombinasi fitur, model tetap
menmjukkan performa klasifikasi yang sangat baik pada selunuh dataset dan Tima
kali running. Secarn umum, akurasi vang dihasilkan berada di atas 95% untuk FDI,
LD, dan MDI, Meskipun terdapat sedikit penurunan akurasi dibandingkan model
tanpa kombinasi fitur, terutama pada dataset LDI dan pada kelas tertentu seperti
Blackspat, m lﬂ.’ﬂﬁ tidak 'Ixmfﬂ w Penunman  ini
mﬂmrm bahwa pmﬂnﬁnn fitur mhnull:an kompleksitas
tambahan pada proses pembelajaran; sehinggy model memerlukan fase adaptas
yang lebih panjang untuk mencapai kllmdlsi E;memilsas; optimal. Sebaliknya, pada
dotaset MDI, penerspan kombinasi fitur justru menunjukkan kestabilan performa
yang baik pada seluruh mun. Hal ini menguatkan temuan bahwa keberagaman
informasi visual dar ecitra doun dan buah jeruk dapat dimanfaatkan secara lebih

efektif ketika dikombinasikan dengan fitur tambahan, sehingga membantu model
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dalam membedakan pola penyakit secara lebih robust. Secara keseluruhan, hasil
pengujian lima kali unning menunjukkan bahwa kedua skenario model DenseNet-
169 memiliki kemampuan klasifikasi vang sangat baik dan konsisten. Model tanpa
kombinasi fiturunggul dan sisi kesederhanaan dan akurasi yang sedikit lebih tinggi,
khususnya pada datuset FDI. Sementama itu, model dengan kombinasi fitur
menawarkan kestabildn gmemltsﬁ mm terutama pada dataset dengan
DenseNet-169 rmq:ul:m ‘apsitekiur yang robust umiuk Klasifikasi penyakit
tamaman jeruk, baik digunaken secara mandiri maupun dikombinasikan dengan
fitur tambahan, tergantung pada kamkieristik dataset dan tujuan evaluasi yang
dingikan

Setelah menyelesaikan proses preprocessing d.ﬁ.dmgahmmypdu kedun
skenario model serta tiga kategori datasel yong felsh ditentukan, langkah
selanjutnya adalah melakukan pengufian menggunakan dataji. Tujuan pengujian
ini adalsh untuk mengevaluasi skurasi dan performa dari masing-masing model
yang telah dikembangkan. Pada tahap pengujian ini, parameter-parameter utama
diatur dengan cara yang seragam untuk kedua sl:.em!.riu~ yaitu dengan menggunakan
rasio dataset B0:10:10 untuk pembagian data pelatthan, validasi, dan evaluasi.
Dalam skenario ini, 80% dan dataset digunakan untuk pelatihan model. 10% untuk
validasi model, dan 10% untuk evaluasi pada srsitektor yang telah dibangun

sebelumnya. Pengaturan lamnya mencakup penggunazsn optimizer SGD dengan



leaming mte sebesar 0,002, serta pelatihan model dengan 50 epoch. Hasil dan

pengujian model klasifikasi pada kedua skenario dapat dilihat dalam Tabel 4.7.

Tabel 4,7, Hasil Pengujian Model Klasifikasi pada kedua Skenario

DenselNet-1640
Jens Dutaset Run Mtk Pesipat
Akuresi % Presist % Recall % Fl Scome %
Frant Disease lmape o0 fi G 49 Hity 09 fi4
LeafDiscase Imupe | SH.O0 Y7 EY 4780 a7 &Y
Mixed Discase Imug LU ] LR Lol a9l
Front Discase [majse 0933 La 349 a3 00,34
Leaf Distnse bmiips 3 o7 0 e fifa p 54 e il
Mied Deetse Imux 99,13 ga3] o I 99 34
Fret Dusgase |mape 40 [ Ll e il U8 00
LeafDmcase lmupe 3 un A2 Sl 48 35
Mmed Deease Imax a4.00 T URGR 08 08
Fruft Dhsease [map LT b9 64 be 0 bo &7
Leaf Dmgnse Imape 4 oY i UK 79 Yy TS Oy T4
Moed Deepse Imu O B U% e Ug B UM &#
Frolt Disesse [rivape LI U B ua 70 e Ao
Leat [sease image 5 97.33 07 44 07 44 Q745
Mixed Dmense Imaon 08 .83 0% .E5 0ED3 0 &0
DenseMet-1649 — Combina tion of Featires
Jenm Dufasct Run Mtk PR
Ak . Preswsn % Recal 5 Fl Seom %
Fruil Dsease fmape Q433 0034 b0 34 0034
Leaf Discase mupe I 04.00 440 0395 CE R
Mived Deease Imags 516 529 B3ls Q518
Frait Dhsease [mape WR.06 08 bh R ] 0866
LeafDmease Image 1 94.00 0373 0382 03.74
Moed Deease Imag 650 L Da51 0654
Fruit Dhsease [mape 9833 G825 Q817 08.21
Leal Discase Image 3 G433 424 431 0416
Mixed Discase Ima 9750 07 46 0T 46 0745
Frunt Dhscase Image 0766 PI935 T 0768
LeafDscase Image 4 0400 0422 0430 0815
Mmoed Discase Imap 92.33 #2.69 #2158 0263
Frnt Discese Image . 9833 U705 08 4 4709
Leaf Disease Imapge z 9133 02.e9 U158 D263
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Mixed Discase Imag | | o750 0737 0747 | e1m
Sclisih
Frnt Discese Image 0.33 0.28 032 03
Leaf Disease Image I 4 149 354 4.12
Moed Discase Image 4 182 3156 393
Front Disease lmape 0.67 073 064 068
LeafDscase Imupe 2 3 243 232 21B6
Mixed Discase Imog 233 in 178 176
Front Discase lmape 06T g 083 078
LeafDiscase Imape i 4 4.18 358 4.05
Mixed Discase |milg 15 153 153 153
Fnt Discage Imapge 2 L83 135 199
Leaf Distnse bmiipe 4 4,66 457 438 455
Mbrved Dsedsc Imom B33 5498 608 603
Fridt Dusessc [mape 133 174 166 17
LeafDeense Imupe 5 5 475 488 482
Mived Desense 1ma 133 148 145 1.48
Rata-Rata: Selisih FDI 1 1.082 1.088 109
Rata-Rata Sefisih LD 4.132 3584 3976 4096
Rats-Ratzs Seiisih MDI 3.158 3.104 31k 3146

Berdasartkan hasil pengujian pada Fruit Disease lmage (FD1), Leaf Disease
Irmage | LDT ). dan Mixed Disease Image (MDI ) sebagaimana dimngkum pada Tabel
4.7, model DenseNet-169 tanpa kdmbinasi fitur menunjukkan peforma yang
sangat tinggi dan konsisten pada seluruh metrik evaluasi (akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score) di semua dataset dan lioa kali anning,

Pada dataset FDI, model DenseNet-169 standar mencatat akurasi berkisar
antara 99,00 hingga 99,66% pada lima kali running, dengannilai tertinggi muncul
pada Run 1 dan Run 4 (99,66%) serta nilai terendah pada Run 3 (99.00%)
Sementara itu, model dengan kombinasi fitur menghasilkan akurasi FDI pada
rentang 97,66% hingga 99.33%, dengan akurasi tertinggi pada Run | (99,33%) dan

terendah pada Run 4 (97,66%). Jika ditinjau secara rata-mata lima kali monning,



model standar memperoleh rata-rata akumasi sekitar 99.5%, sedangkan model
Kombinasi fitur sekitar 984%, sehingga selisih rata-rata skurasi berada di kisaran
1,1%. Pola serupa juga terlihat pada presisi, recall, dan Fl-score, di mana model
standar secara konsisten berada pada kisaran 99%, sedangkan model kombinasi
berada pada kisaran 97-99%, Hal ini menuajukkan bahwa pada dataset FDI, kedua

pada Run 4 (98,66%) dan milai terendah p:
el dengan kombinasi fitur hanya mencapai akurs

pada kisaran 97-98%, sodanghkan me ya berkisar 92-94%. Hasil
ini mengindikasikan bahwa pada dataset daun jeruk, penambahan kombinasi fitur
tidak memberikan peningkatan performa dan justru menurunkan kemampuan
klasifikasi model.



Pada dataset MDI, yang merupakan gabungan citra buah dan daun jeruk,
kedua model kembali menunjukkan performa yang tinggi namun dengan selisih
yang kensisten. Model DenseNet-169 stand ar menghasilkan akurasi antara 98,66%
hingga 99, 33%, dengan nilai tertinggi pada Run 2 (99,33%) dan terendah pada Run
4 (98,66%). Sementara itu, model kombi fitur menghasilkan akurasi pada

07.50%, di erfinggi pada Run 3 dan Run 5

esisi, recall, dan Fl-score, di mana me
seluruhan, kedua skenario model menunjukkan pe

visual tertinggi don i faktor pembatas uuum model dengan kombinasi
fitur. Dengan demikian, model DenseNet-169 tanpa kombinasi fitur menunjukkan
stabilitas dan kemampuan generalisasi yang lebih unggul pada seluruh dataset yang
diuji.



4.5, Perbandingan Dengan Penelittan Sebelummya

Penelitian mi memband ingkan kinerja mod el DenseNet-169 vang diusulkan
dengan beberapa penelitian {erdshuly vang mengangkal permasalahan klasifikasi
penyakit jeruk berbasis citra. Perbandingandilakukan untuk membenkan gambaran
posisi kontribusi pepelitian. ini terhadap perkembangin metode Klasifikasi penyakit
tanaman jenik, khustsnya dari sisi alourasi dan konsistensi performa pada berbagai
jenis dotasel.

Tabel 4.8_ Tabel Perbandingan Dengan Penelitian Terdahulu

_ Penelitinn Metode D st - Kelus Akurasi
(Kukreis & : |
s DN FI 3 |
Dhiman, 2020 =
{Eluruby etal
3022) AlexNet M 5 9435,
{homan ctal., s = &
2021 CHRMN-LETM FD 3 DR
o 4 00, 6%
Dense™Net-1 64 LD 4 B5.3%
M 4 97.8%%
Penelitinm ini
FD1 4 98.3%
DenseMNet-109
Lo + 93.3%
{l_hnﬂ:_nd.i?ltnri
M + 97.3%

Berdasarkan Tabel 4.8, penelitian oleh Kukreja & Dhiman (2020)
menggunakan pendekatan DNN pada dataset FDI dengan tiga kelas penyakit dan
memperoleh akurasi sebesar 89,1%. Hasil inl menunjukkan bahwa pendekatmn
berbasis joringan samf dasar masih memiliki Keterbatasan dalam menangkap

kompleksitas pola visual pada citra penyakit jeruk. Selanjutnya. penelition oleh
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(Elaraby et al, 2022) dengan model AlexNet pada dataset MDY dan lima kelas
penyakil berhasil meningkatkan akurasi menjadi 94.3%, vang mengindikasikan
keunggulan arsitektur CANN dibandingkan DNN konvensional.

Penelitian vang dilakukan oleh (Dhiman et al, 2023} menggunakan
pendekatan CNN-LSTM dan edge computing menunjukkan akumsi terfinggi
sebesar 98.25% padadataset FDI dengan lima himpenyakit. serta 96,98% tanpa
edge computing. Hasil tersebut me n bahwa integrs arsitektur yang lebih
kompigks dapat meninglkatican pu'ﬁ)rmn klasifikasi, namun dengan konsekuensi
peningkatan kompleksitas sistem dan kebutuhan kemputasi.

-ﬁ;#—pmeiitinu i, model DemNel-lb?taupl-w_ﬂmmg diuji
sebanyak lima kali munning menunjukkan performa yang wmdm
unggul. Rats-mta akurssi yang dicapai pada dataset FDI berada pada kisaran
99,6674 pads LD sebesar 95,33%, dan pada MDI mencapai 97 83%. Nikai ini

memunjukkan bahwa DenseNet-169 mampu mengekstrksi fitur visual secara
eﬂfﬂ:ﬂf tunpa memerfukan  arsitektor tambahan st ﬁnﬁ. kam'pmasi vang
kompleks. Jika an dengan penelitian terdahuly, performa ini berada di
atas ataw: m ﬂﬂmﬂhﬂ dug.m hasil terhaik yang pemah dilaporkan,
khususnya pada dataset FD1dan MBI,

Sementara itu, penggunzan .ﬁense?&r.:t-.]-.ﬁl.? ﬂlengan kombinesi fitur juga
dievaluasi secarn menyeluruh melalsi bma kali munning. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa akurasi mta-rata pada dataset FDI berada pada kisaran
08, 66%, pada LD sebesar 93.33%, dan pada M DI sekitar 97,33%. Meskipun secam

umum performa masih tergolong tinggi dan stabil, nilai akurasi i cenderung
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sedikit lebih rendah dibandingkan skenario tanpa kombinasi fitur, terutama pada
daotaset LDL. Penurunan ini menunjukkan bahwa penambahan fitur wama dan
transformasi muang wama tidak selalu memberikan peningkatan performa.
khususnya ketika fitur tambahan terssbut bersifal redundan atau menambah
kompleksitas representasi data.

Hasl ini seju].ln._dimgun tmm.ﬂ.ﬂ;—lﬂﬂ} dan (Alimoussa et al.,
2022) yang menyatakan balwa penggunaan fitur d engan dimensi tinggi dan tekstur
wmmhtdd}hﬁ dapal menicy fenomena curse of dimensionality. Kondisi
‘model kesulitan memfokuskan pembels

an pada friur-fitur

yang pﬁng relevan, sehingoa berpotensi menm‘unim. W klasifikasi dan

efisiensi komputnsi. Oleh karena itu, meskipun kombinasi fitur bertujuan untuk
memperkaya informasi visual, hasil penclitian ini menunjukkan bahwa arsitekiur
DenseNet-169 secars mandiri sudah cukup kuat dalam mengekstrks fitur
diskriminatif dari citra penyakit jeruk.

Secars  keseluruhan,  dibandingkan  dengan  penelitian-penelitian
sebelumnya, model DenseNet-169 tanpa kombinasi. fitur yang diusulkan dalam
penclition ini menunjukkan kinerja yang m{tﬂliﬂw bahkan unggul padn
beberapa skenario penguian, khususnya pada datasel FDI dan MDI. Dengan
arsitektur yang relatif lebih sederhana dibandingkan pendekatan CNN-LSTM ata
edge computing, mode] ini mampu mencapal akurnsi yang sangat tinggi dan stabil
pada lima kali mnning. Temuan ini menegaskan bahwa pendekatan yvang divsulkan
tidak hanya efektif. tetapi jupa efisien dan layak diterapkan sebagai solusi

klasifikasi penyakit jeruk berbasis citra dalam skala praktis.
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5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil pelatihan dan péngujian yang telah dilakukan, dapot

dwﬁﬂbﬂh g model DenseMNet-1 6/

Pada skesario DenzeNet-169 dengan fitur, performa model tetap
berada pada kategori sangat baik, namun secarn umum mengalami penurunan
dibandingkan skenario tanpa kombinasi fitur, khususnya pada dataset LDI. Hal ini
menunjukkan bahwa penambahan fitur wama tambahan tidak selalu meningkatkan

133
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performa dan dapat menimbulkan redundansi informasi yang berdampak pada
efektivitas pembelajaran model

Dengan demikian, penelitian ini menegaskan bahwa DenseNet-169 tanpa
kombinasi fitur merupakan konfigurasi paling optimal untuk Klasifikasi penyakit
jeruk pada dataset yang digunakan.

8.2, Saran

, beberapa saran untuk

P g
: kondis:
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LAMPIRAN

1. Kode DenseNet-169 tanpa Kombinasi Fitur

EE‘ &

g

TREsseete
1%

print(label_dict)
print{categories)
print(labels)
classes = categories

# Fungsi untuk load dataset

def load_dataset(dataset_path):
# Inisialisasi armay data dan label
data =[]
labels = []

# Loop pada setiap subdirektari (kelas) dan file gambar didalamnya
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fior root, dirs, files in os.walk(dataset _path):
for file in files:
# Filter hanya file gambar dengan ekstensi .png atau jpg
if file.endswith(".png") or file.endswith(" jpg"):
# Ambil path file gambar
image path = os.path.jein{root, file)

# Ambil label kelzs dari nama subfolder

# Load dataset

data, labels = load _dataset{dataset_path)

# Mengubah data dan label menjadi amy numpy

data= np.army(data)

labels = np.armay(labels)

# Mengambil 12 data din label pertama dari setiap kelas
dota samples =[]
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labels_samples =[]
num_samples per class =3

for class_index in range{leniclasses)):
class_data = dataflabels = class_index]{:num_samples per_class]
class_labels = labels[labels — class indexJ[:num_samples per class]
data muphu.ﬂﬂmd{chm data)
labels_samples.extend(class_labels)

per_class, figsize=<(10, 10))

print|{"Jumlah data pelatihan:", len{X_train))

print{"Jumlah data validasi”, la:ﬂi val))

print{"Jumlah data pengujian:”, len{X_test))

# Menghitung jumlah data untuk setiap kelas

class_count = [np.sum{labels = i) for i in mnge(len{classes))]

# Membuat diagram batang
plt.bar{classes, cliss count)
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# Menambahkan label pada sumbu x dany

plt.xlabel{"Kelas')
plt ylabel("Jumish Data)

plt.title( Jumlah Data Tiap Kelas')
# Menampilkan angka jumlah data pada setiap batang

for i, count in enumerate(class count ):
plttext(i, ::mmtfstlf} ha='center’, vo="batton

#

DenseNet |69(include_to
[Th) gl;l :

# Melatih model dengan menggunakan data pelatihan dan validasi
history = modelfit(X train, v train.  batch size=fd.  epochs=30,
validation data=(X_val y_val))

# Menghitung waktu pelathan

hammigwime = time.time{) - start_time

print(f"Waktu komputasi untuk pelatihan: {training_time: 2f) detik")

# Perform label encoding

label_encoder = LabelEncoder)
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v_train_encoded = label encoder.fit_transform(y_train)
y val encoded = label encoder.tmnsform(y val)
test_encoded = label_encoder transformiy_test)
get go= hulﬂﬂ'yhmory['u.cmrlq"]
' los = history.hi
val_ace = history history['val :
val loss = history. history[val_loss']

# Plot akurasi dan loss pada setiap q:lu:h
sns set)
fig. m=phmﬂ:bp , figsize :

n]f atl

ﬁ:cm'nqr’]

axes{0].annotate( ' Epo n - {best aceurscy epoch+1) 'nAccuracy:

{best_accuracy:.4f}',
xy=(best_accuracy epoch. best_accuracy),
aytext=(besi_securacy_epoch+10, best_accurney-0.05).
ammowprops=dict( facecolor="red", srrowstyle="-="},
fontsize=10) # Ubah ukuran font dismi

axes|0] legend()
axes||] plot{best_loss_epoch, best loss, 'mo', markersize=8, label="Best Loss')

axes|| ] annotate( FEpoch: {best loss epoch+1}'nLoss: {best loss:4f}',
xy=(best_loss_epoch, best loss),
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xytext=(best_loss epoch+10, best_loss+0.1),

amowprops=dict(facecolor="red', arowstyle="-"),

fontsize=10) # Ubah ukuran font d isini
axes{ 1 legend()

F:_hﬂhtfm{ history resS050.png’)

plt.save ory pog’

pltshow()

# Evaluasi model pada data pengujian
y_test_pred = mud:lprad‘l:til !eat]

P {11 2%/ fomatctegay,acc)
# Mengonversi label hasil prediksi menjadi nama label kelas
predicted _labels = label_encoderinverse_transformly_test_pred classes)

# Mengonversi label sebenarmya menjadi nema label kelas
actual _labels = label_encoder.mverse transformiy test encoded)

# Membuat confusion matnx
cm = confusion_matrx(actual labels, predicted lubels)
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# Menampilkan confusion matrix dalam bentuk heatmap

plt figure(figsize, 5))

sns.heatmap(em, annot=True, fmt="d", emap="Blues", char=False)
pltxlabel{"Pred iksi")

plt.ylabel"Aktual")

plt.title{"Confusion Matrix™)

plt xticks{ticks=np arange(len(classes)), labels=classes, rotation=45)
pli.yticks{ticks=np.arange(leniclasses)), labels=classes, rotation=0)

categonies = os listdindataset_path)
labels = [i for i in range(len(categories))]

label_dict = dict(zip(categories, labels))

print(label_dict)
print{categories)
print(labels)
classes = categories
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# Fungsi untuk load dataset
defload_dataset(dataset_path):
# Inisialisasi array data dan label
data=]
labels =]

: a setiap subdircktori (kelas) dan file gambar didalamnya

fmﬁpfmﬁles in os.walk{dataset path):

for file in files:
#Flﬂﬂ'hﬂ}rﬂ —=._|""_

# Ubah citra wama ke skema wama RGB
image = ev2.evtColonimage, ev2.COLOR_BGRIRGB)

# Buat objek CLAHE dengan konfigurasi yang diinginkan
clahe = cv2.createCL AHE{clipLimit=5.0, tﬂcﬂrﬂSmF{ 16, 16))

# Split saluran warna
r. 2. b= cv2.split(image)
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# Terapkan CLAHE pada setiap saluran wama
)

E,=ﬂ

b = clahe.apply(b)

# Gabungkan kembali saluran warna RGB setelah CLAHE
image = cv2.merge([r. g. b])

# Ambil komponen V (Value) dari ruang
image_hsv = ev2.eviColor(image, eyl

ama HSV

data_s Eﬂmplas.ﬂxtemi{rlﬂm data)
labels samples.extend(class_labels)

# Membuat grnd sesuai dengan jumlah kelas
fig. axes = plt.subplots(len(classes). num_samples per class, figsize=(10, 10))

# Loop untuk setiap kelas dan sampel
for i, ax_row in enumerate{axes):
for j, ax in enumerate(ax_row};

# Menompilkan gambar
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= data_samplesfi * num_samples_per_class =]
ﬂnm%mﬂe, cmap="gray’)

# Menampilkan {abel
ax.sel_title(classes[lubels_samples[i * num_samples_per class + {]])

st youl)
plt.show()

seed = np.random.
X_train, X —. train. test_split(data. labels,

al, test” size=0.5,

. nand dm val, axis=-1)
pand_dims(X :qt,nk-ull

# Menampilkan angka jumlah li.ll'.l]mdﬂ setiap batang
for i, count in enumerate(class_count
plt.text(i, count, str(count), hr‘cu‘:tcr' va="hottom’)

# Menampilkan diagram batang

# MﬁlldEénmihm Optimizer _
optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(leaming_rate=0.002)
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# Membuat the model
model = ial()
modeladd(Rescaling( 11255, input_shape={IMG_HEIGHT.IMG_WIDTH, 3)))

base_model = DenseMet169(include top=False. weights="imagenet',
input_shape={IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH., 3)}
modeladd(base model)

modeladd(tf kems layers GlobalAveragePaoling2D( )}

e time()

ATy < o e
vnl,yi:fi} ' '

sns.set()
fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize={12, 4))

uﬂ[ﬂ}pﬁ[hﬁuﬁ.m history history['val_accuracy’].  label="Validation

axes[(].set_xlabelEpoch’)
axes|0]sel_ylabel"Accuracy’)
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axes[0]set_title(Training and Validation Accuracy')
axes|] legend()

axes| | ] plot{history.epoch, history history|'loss'], label='Training Loss')
axes|1].plot{history.epoch. history history{'val loss’], label="Validation Loss)
axes] ] |.sel_xlabelEpoch’)

axes{| ] set_ylabel(Loss’) _

axes|1]set_title(Training and Validation Loss')

axes{ I Llegend()

pltsavefig('epoch_histo

pltshow() :

# Evaluasi model pada data pengujian

¥_lest pred = model predictiX_test)

y_test_pred classes = np.argmax(y_test_pred, axis=1)

accurscy = accuracy score(y test encoded.y lest pred classes)
precision = precision_score(y_test_encoded, y_test_pred classes,
average="macro')

recall = recall score{y test_encoded, y_test_pred . chmamugF'm:m]
fl =1 _score(y test encoded,y lest pred clisses, avemge="macro’)
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'Akurasi Pengujian:”, accuracy)
xﬁ:‘hmm Pengujian:”, precision)
prml{"ﬂmll ]’e;gu;mn. _mn;]ﬂ}}
e o pada data pengujian setiap jenis penyakit
y_test pred = model predict(X_test) o
¥_test_pred_classes = np.argmax(y_test_pred,

Pl Conui o
:imxmm}mm Insmmhl.mnﬂ'l]
pltshow()
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