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INTISARI

Singkong adalah tanaman yang memiliki pernvintaan yang tinggi di Indonesia, ditanda
dengan peningkatan tingkat produksi seiring waktu. Selain kuantitas, kualitas tanaman
harus dijaga, salah satumya dengan memperhatikan gejala penyakit. Gejala penvakit
vang timbul pada daun singkong dapat dideteksi dengan inspeksi visual. Tetapi,
diperlukan pengetahuan lebih untuk  membedakan gejaln suatu penyakit dengan
penvakit lainnya. Salah satu selusi dan masalah ini adalah pemanfaatan convolutional
neural networks (CNN) untuk klasifikasi Mﬁ]! Penulis menggunakan model CNN
untuk masalah ini. Parameter penilai it model CNN vang  digunakan adalah
akurasi, presisi, recall, dan F1-score. i akan mengounakan dus arsitektur
pada transfer |eaming. vaitu Wdﬂ:ﬁ Tm-1’3 Kedua arsitektur ini
masih j digunakan stundi kasts tedkait. Tujuan tan jumlah parameter
ini mijwwk ﬂmmmmb[ upum::{ pq.d:l {in.n leaming rate
yang dapat memaksimalkan performa model. Dengan puunghh:gmnlah parameter
dan pemaniiatan dus arsitekiur pada transfer Eemmnﬁ M.m kemampuan mode]
dalam menangani kompleksitas masalah klullﬁlﬂrgllﬂlu duun singkong penyakit
dapat tkan. Fokus penelitian i juga skan ﬁ&ﬁrmpﬁdn penerapan
arsitektur EfficientNet-B4 dan Inception V3 dengan skema hyperparame: i
unﬂWﬂmﬂ performa model. Oleh karena ita, pcﬂt!ﬁﬁqihﬂ dihara
memberikan kontribusi yang lebih unggul dalam  pen n
klastfikasi pemyakit pada daun singkong, dengan performa yang | Bﬁhm lebih
akurat,

Kata WWI singkong, convelutional neural network, mrq:rutﬂ'v‘ﬁmn.. image
classification, dense
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Caxsava ix a crop that hax hish demand in Indonesia. marvked by increasing production
levels aver time. fn addition fo quantity, crop guality must be maintained, Dneq_!"'w:'lﬁ:'ﬁ'
is by paving attention o disease symproms. Divease symptoms thal appear on cassava
leaves can be  detected by viswal inspection. However, more imowledge 5 needed 1o
distingwish the symptoms of one disease another. ﬂnesafmmmr}luprnﬂmu
the mq{nﬂmﬁ’uﬂmﬂmﬂ‘dnﬂh disease classification. The author
uses a CNN moded forphic problem assesxment paramieters of the

Il e core. This xtudv will use twa
Inception-V3. Both of




sekitar 16,35 juta ton [2]. Program: k fahun 2020 mencakup luas

areal penanaman sebesar 11,175 hektar.

Meski demikian. di tengah potensi besar yang dimiliki, tanaman singkong
juga menghadapi tantangan serius, terutama terkait dengan penyakit yang dapat
memengaruhi produktivitas dan kualitas hasil [3]. Penyakit pada tanaman singkong,
seperti antraknosa, bercak daun, dan virus daun kering, dapat merugikan petani dan
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berpotensi menghambat pertumbuhan industn singkong. Salah satu tantangan
utama dalam pengelolzan penvakit ini adalah deteksi dini penyakit, yang seringkali
membutuhkan tenaga ahli dan waktu yang lama. Selain itu, akuras deteksi dengan
metode kenvensional terkadang kurang memadai, terutama ketika menghadapi
variasi gejala penyakit yang serupa namundisebabkan oleh patogen yang berbeda
[4]. Pemahaman mepdalom tema.q.gmﬂmmni dan implementasi strateg
pengelolan penyakit yang efkif menjadi krusis! wntak menjags keberanjuan
produksi singkong [S]

‘Dalam upsyn menghadapi tantangan ini, penerapan teknologi modem,
seperti kecerdasan buatan, menjadi semakin re}evm.-.:wli algoritma
keoerdasan buaian dapat memberikan deteksi dini terhadap gejala Wle
memungkinkan petani untuk merespons lebih cepat dan menerapkan langkah-
langkah pengendalion yang efektif [6]. Integrasi teknologi madern ini dibarapkan
tidak hanys memitigasi risiko penyakit pada tanuman singkong, fetapi juga
meningkatkan efisiensi dan produktivitas sektor perfanisn secarm keseluruhan [7].
terutama dengan penerapan Deep Lewrning I'Di.-.}, telah membuka peluang baru
dalam transformasi sektor pertanian [8). DL, Khususnya dengan algoritma yang

kuat seperti Comvolutional Newral ."n"emw.'i;{éﬁ:'ﬂ], telah menjadi algoritma vang

populer dan ungpul dalam berbagai aplikasi klasifikasi citra, fermasuk deteksi
penvakit tanaman [9]. CNN memiliki kemasmpuan untuk secara otomatis
mengekstraksi fitur dari gambar daun singkong tanpa memerfukan teknik pra-

pemrosesan yang rumit, yang menjadikannya ideal untuk klasifikasi penyakit



tanaman singkong [5]. Namun, CNN juga memiliki kelemahan, Salah satu
kelemahannya adalah memerukan jumlsh dats yang sangat besar dan beragam
untuk pelatihan agar dapat bekerja secara efektif. Jika dataset yang digunakan tidak
mencukupi atau tidak beragam, CNN berpotensi mengalami Overfitting, vaitu
model hanya bekerja buik pada data pelatihan

kekurangan data dan menghadirkan solusi berkelanjutan untuk meningkatkan
ketahanan pertanian serta kesejahteraan petani di Indonesia, sejalan dengan latar
belakang tantangan penyakit pada tanaman singkong.



Penelitian terhadap klasifikasi gambar singkong menggunakan framsfer
learning telah dilakukan pada beberapa penelition sebelumnya. Alex dan rekan-
rekan pada tahun 2022 melakukan penelitian terkant klasifikasi dsun singkong
dengan pendekatan transfer learming [13]. Penulis melakukan pelatihan model
menggunakan empat jenis arsitektur (MobileNet V1, MobMet V2, MobNet V3, dan
CropNet), dua jenis dataset fﬂufumlilu'w dan tiga jenis skepario yaitu
perubahan optimizer { Adam, Nadam, dan RMSProp), Bateli-Size (16, 32, dan 64),
dan Lesrming Rare (0.01, 0,001, dan 0.0001). Hasi! terbaik yang didapatkan pads
d‘q:mmu seperti berikut ogrtimizer Nadam, memtl'm.dm Barch
Size 32 dengan hasil akurasi sebesar 87.47%. Arsitektur terhaik yang Wﬂn
pada citra balanced adalah MobileNet V3 dengon hasil skurasi sebesar §3.54%.

Hasil tersebut menunjukian perbandingan antara arsitekiur ferbaik pada dataset
unbalanced dan balanced.knp

‘Selain itu, ﬂd_i!_yn dan rekan-rekan melnm p&ﬂ]hnﬂ yang serupa
dengna, pendekatan ransfer learmimg juga |5). Diakskan plaihan model-model
dasm}mhﬁmm-m'mws DenseNet-121 dengan oprimizer dan
Learning Rate yang MMMMMMMEI-mEdﬂl mi dilatih
menggunakan Learning Rate 0.01; 0,001; dan 0.0001. Optimizer yang digunakan
untuk masing-masing Learning Rate adatah Adam, RMSprop. dan SGD. Pelatihan
maoide] CNN menggunakan Barch Size sebesar 64 dan dengan epoch sebanyak 25.
Dari hasil pengujian. didapatkan bahwa model CNN dengan arsitektur dasar

DenseMet-169. optimizer RMSprop. dan Learning Rate 0,0001 memiliki performa



terbaik dibanding dengan variasi mode] lainnya, Dengan menggunakan metode
augmentasi terlentu pada data latih, model ini memiliki akurasi training 98,73%,
akurasi validation 81,67%, dan akurasi testing $2%, Meskipun memiliki akurasi
yang cukup tinggl. performa model untuk tiap kelas tidak seimbang. Salah satu
faktor utama dari masalah ini adalsh ketidakseimbangan jumlah gambar untuk tiap
kelas pada dataset yang digunakan,
Da]m;ﬂﬂlﬁ:n i, disjukan pengmunaan jumlsh. parameter arsitektur
vang diperluas unmmuu maddel }'mdlknm Sebelumnya,
crapi penclitian ying discbutkan felah melibatkan optim

| arsitektur, tetapi
belum menggunakan teknik grid search yang sistematis untuk menentukan
konfigrasi Avpserparameter secara menyehuruh. Oleh karena itu, penelitian ini kan
menm ide penggunnan grid seanch  dalam kombinasi dengan hjﬂﬂ:m:r
m.sfcrlm .}'uitu EfficientNet-B4 dan I':r-:-a-p:f:m;{’j._Kndlm arsitektur ini
masih jarang digunakan pada studi kasus terkait kissifikasi penyakit pada daun
sim. Tujuan utama dan penelitian ini adalah untuk menemukan konfigurasi
optimal dari hyperparameler, seperti optimizer dan Learming Rate, yang dapat
memaksimalkan mmﬂ. Optimizer ﬁlﬁuﬁuﬂma vang digunakan
untuk memperbarui bobot atau parameter model CNN selama pelatihan, dengan

tujuan meminimalkan loss function dan meningiatkun akurasi model. Sementara
i, Learning Rate adalah parmmeler vang mengatur seberapa besar perubahan vang
diterapkan oleh oprimizer saat memperbarui bobot model CNN. Keduanya

merupakan elemen krusial dalam pelatihan CNN dan perlu dipilih dengan cermat



untuk mencapai keseimbangan optimal antara kecepatan pelatihan dan akurasi
model yang dihasilkan.

Meskipun berbagai penelitian sebelumnya telah menggunakan arsitektur
CNN populer seperti MabileNet, VGG, ResNet, dan DenseNet dalam mendeteksi

penyakit daun singkong, masing-masing memiliki keterbatasan. MobileNet unggul

|- Menerapkan dua arsitektur CNN yang jarang digunakan pada studi kasus i,
vaitu Inception-¥3 dan EfficientNer-84, vang dikenal mampu mengekstraksi
fitur kompleks dengan jumlah parameter yang lehih efisien.



2. Menggunakan pendekatan transfer learning untuk mengatasi keterbatasan
datuset pada Klasifikasi penyakit daun singkong.

3. Melakukan optimasi hyperparameter secara sistematis menggunakan grid
search untuk menemukan kombinasi terbaik (optimizer dan leaming rate),
sehingga menghasilkan model dengan pesforma lebih baik dan Tebih akurat.

Dengan menerapkan grid search  wntuk mengeksplorasi berbagai
5 mifikan fﬂh‘uﬁ

EfficientNer-B4

singhong dengan

pdel. Pendekatan tersebut

memiliki keterbatasan, terut
seimbang antar kelas penyakit. Pada kondisi ini, nilai akurasi yang tinggi belum
tentu mencerminkan kemampuan model dalam mengenali kelss minoritas, yang

ang digunakan bersifat tidak

justru sangat penting dalam konteks deteksi dini penyakit tanaman.



Selain itu, beberapa penelitian sebelumnya belum menyajikan analisis
kesalahan klasifikasi secara mendalam melalui confusion matrix. sehingga pola
kesalahan model antar kelas penyakit belum teridentifikasi secara jelas. Evaluasi
performa model juga umumnya terbatas pada akurasi, tanpa mempertimbangkan
lan Area Under Curve (AUC) yang

2 Bagaimana kinega arsitektur Incep dan EfficientNet-B4 dalam

melakukan daun singkong?
b. Bagaimana pengaruh ketidakseimbangun dataset dan sugmentasi data
terhadap performa model klasifikasi penyakit daun singkong?



¢, Bagaimana hasil evaluasi performa model menggunakan metrik akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score, serta bagaimana optimasi hyperparameter
melalui grid search dapat meningkatkan performa model?

1.3 Batasan Masalah

a. Mengimplementasikan arsitektur CNN dnceprion-V3 dan EfficientNet-B4

recall, dan F1-score guna menilai keandalin model.
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d. Menentukan kombinasi hyperparameter (optimizer dan learning rate)
terbaik melalui teknik grid search, untuk meningkatkan akurasi dan




BAB2

TINJAUAN PUSTAKA

al. pada tahun 2024, yang

gy ::I-i.-! ﬂ]mmm R o
casikomn datom IEEE ,mﬂnj'ﬂﬂlhnhﬂsﬁ sign st penyakit

efektivitasnya dalam  men
Penelitian ini mengadopsi pen o dua fase untuk klasifikasi, menggunakan
teknik augmentasi data untuk meningkatkan keragaman pelatihan, dan
mengevaluasi model dengan metrik  akurasi dan matriks  kebingungan.

-_I.I"I ;}E.]]]I‘Ikit tersebut.

Rekomendasi dari penelition ini adalah untuk terus mengeksplorasi teknik
augmentasi data yang lebih canggih dan mempertimbangkan penerapan model pada
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kumpulan data yang lebih besar untuk meningkatkan generalisasi dan akurasi lebih
lamjut.
Penelitian yang dilakukan oleh Amelia Devi Putri Arivanto et al. pada tahun

2023, ipublikasikan di Jurnal Teknolog Informasi Techno.Com.
vang m

mengidentifikasi penyakit daun singkong. Peneli
terdiri dari 22.031 gambar benikuran 800 x

kelas penyakit daun singkong. Rekomendai peda penelitian ini adalah untuk
meningkatkan ukuran kumpulan data dan mengeksplorasi arsitektur CNN yang
lebih kompleks guna mengatasi ketidakseimbangan dalam klasifikasi penyokit.



Penelitian yvang dilakukan oleh Andreas Schaefer et al. pada tahun 2023,
vang dipublikasiken di IEEE Transactions on Neural Networks and Leaming
Systems, membahas pengoptimalan model CNN untuk klasifikasi penyakit
tunaman dengan menggunakan teknik augmentasi data dan transfer learning
Penelitian ini menunjukkan bahwa model ysng menggunakan kombinasi dari
berbagai teknik augmentasi data dan transfer leaming dapat meningkatkan akurasi
hingga 93% pada datase! tanaman, Rekomendasi dari penelitian ini adalah untuk
mengintegrsikan &ﬁw data lebih lanjut dan melakukan transfer
learning untuk meningkatkan akumsi model.

Penelitian vang dilakukan oleh Ardian Eka Nugrahs dan rekan pada tahun
2022, yong dipublikasikan dalam eProceedings of Enginecring, menggunakan
model CNN dani arsitektur VGGNet. vaitu VGG16, untuk mengklasifikasikan
penyukit singkong. Meskipon skurusi training mencapai 82,53% dan akurasi
validasi mencapai 75%, terdapat tantangan utama ferkait ketidakseimbangan
jumlah data untuk masing-masing kelas penyakit, vang berdampak pada perbedaan
nwnmgksﬁnﬂm-:hm dom menggunakan arsitektur-yang lebih kompleks untuk
meningkatkan performa model.

Penelitian yang dilakukan oleh Alex Lionardo dan tim pada tahun 2022,
yang dipublikasikan dalam eProceedings of Enpineering. menggunakan berbagai
arsitektur CNN, termasuk MobileMet VI, V2, dan V3, untuk mengklasifikasikan
gejals penyakil poda tanaman singkong. Model terbaik yang  dihasilkan

menggunakan arsitektur CropMNet dengan akurasi mencapai 87.47%. Rekomendasi



dari penelitian ini adalah untuk mempertimbangkan penggunaan arsitektur yang
lebih kompleks dan melakukan peningkatan pada parameter sepertl Learning Raie
dan Barch Size untuk meningkatkan performa model.

Penelitian yang dilakukan oleh Das. et al. pada tshun 2022, yang

model yang dilatih dengon sugmentasi data,

Rekomendasi dari penel nakan arsitektur yang lebih
kompleks dan mempertimbangkan penggunaan arsitektur seperti GoogleNet.,
AlexNet, VGG19, ResNet-50. foception-13, dan MobileNet untuk meningkatkan

performa model.



Penelitian yang dilakukan oleh Umesh Kumar Lilhore et al, pada tahun
2022, yang dipublikasikan oleh MDPL, berfokus pada identifikasi don klasifikasi
penyakit daun singkong menggunakan model CNN yang ditingkatkan (ECNN).
Model ECNN menghasilkan akurasi sebesar 99.3% untuk dataset seimbang.
Rekomendasi yang diberikan adalah umtuk meningkatkan kumpulan data,
mempertimbangkan pefiimbahan model CNN dalaribentuk hybrid, dan melakukan
snaliss cksperimentsl deogan ebih banyak parsmeter untuk meningkatkan
performa mode!,

Penelitian yang dilakukan oleh Yiwei Zhong dan rekan pada tahun 2022,
yang dipublikasikan oleh MDPI, menggunakon model transformer-embedded
Res‘l!l_ﬂ‘{;FaEMi untuk mengklasifiknsikan penyakit doun singkong. Dibandingkan
dengan beberapa arsitektur lainnya, metode yang diusulkan mencapai peningkatan
kinerja yang sigmifikan dalam akurasi pengenalan. Rekomendasi dari penelitian ini
adalah untuk menggunakan arsitekiur yang lebih komipleks dengan parameter yang
lebih bervariasi untuk penelitian selanjutnya.

Penelitian yang dilakukan oleh Alina Maryum dan kolega pada tabun 2021,
yang dlpublilﬂ!slkun oleh IEEE, fokus pada mpenyajul daun singkong
menggunakan model EffcientNer-B4 dan U-Net untuk segmentasi. Hasil evaluasi
menunjukkan akurasi yang baik, dengan akurasi mencapai 81.43% dan 89,097
pada datn validasi untuk dataset ssli dan lersepmentasi. seeara berturot-turol
Rekomendasi dan penelition ini adalah untuk menggenakan arsitektur yang lebih

kompleks dengan parameter vang lebih bervariasi untuk penelitian selanjutnya.
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Terakhir, penelitian yang dilakukan olch Patike Kiran Rao pada tahun 2021
menggunakan model Separable Convolutions UNet untuk klasifikisi penyakit daun
singkong. Model ini menunjukkan akurasi §3.9% untuk diagnosis kesehatan daun
dan 61,6% untuk deteksi penyakit. Rekomendasi penelitian ini juga menyarankan

an parameter yang lebih bervariasi



2.2 Keasllan Penelitian
tabel 2. 1 Penerapan Transfer Leaming Dengan lnxcption-V'3 Dan
EfficiemNet-84 pada Studi Kasus Klesifikasi Penyvakst Dan Singhong

No Judul Perbandingan

1 Diecp Lu:,a.mutg thzhm Penclian ini fokus poda ickmk
for Plant Das, Subama | teknik ensembic mencapai skums cﬂscmbhﬂughmﬂ ‘emsemmble. sodangkan penclition ini
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23 Landasan Teorl
1.3.1 Daun Singkong

Tanaman daun singkong, atau singkong (Manihol esculenta), memiliks
peran yang sangat penting dalam pertanian di berbagai daerah tropis dan subtropis,
terutama di Asia, Afrika, dan Amerika-Latin [13], Singkong tidak hanya menjadi
sumber pangan vitdl melnlui umbinys yang dapat diclal-menjadi berbagai produk
makanan, tetapi jugn melalui daunnya yang digunakan sebagai pakan temak atau
bahan baku makanan [14], Kandungan nutrisi yang tingi dalam daun singkong,
sepert protein, serat, dan energi, juga menjadikonnya bermanfaat bagi keschatan
manusia, Selain itu, budidaya singkong juga memberikan kontribusi besar dalam
pﬁW‘jpﬂiani di doerah pedesaan, serta menawarkan pefmng’hmiij'mg
thqnju.@:umu{llm pengolahan produk singkong.

Pentingnya menjoga kesehatan tanaman daun singkeng sangstlah besar
untuk memastikan produktivitas yang tinggi dan kualitas produk yang optimal.
Tanaman yang sehat cenderting memiliki pertumbuhan yang baik dan lebih tshan
terhadup serangan hama dan penyakit, yang dapat dicapai melalui praktik budidaya
yang bijaksana. Selain itu, menjaga keschatan tanaman singkong juga memiliki
peran kunci dalam menduking keberfanjutan produkest pangan, menjapa kelestarian
lingkungan, serta mendukung perekonomian lokal. Oleh karena itu, upaya untuk
menjaga kesehatan tanaman daun singkong bukan hanya penting bagi petani dan
perekonomian, tetapi juga memiliki dampak yang signifikan bam kesejahteraan

manusia dan lingkungan secora keseluruhan.
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Tanaman daun singkong rentan terhadap berbagai penyakit yang dapat
mengganggu pertumbuhannya dan mengurangi hasil panen [7]. Beberapa penyakit
umum pada tanaman singkong meliputi mosaik singkong, antraknosa, cercospora
leaf spot. uji kuning. bercak daun, mildiu, dan busuk akar. Identifikasi penyakit
an yang efektif, mengingat setiap

in pendekatan yang sesuai

2. Amalisis kesalahan klasifikasi melalui confusion matrix masih jarang
dilakukan, padahal analisis tersebut penting untuk mengetahui pasangan
kelas penyakit yang sering tertukar.

3. Evaluasi performa model menggunakan metrik AUC untuk kasus klasifikasi

multi-kelas masih sangat terbatas,
3l
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4. Beberapa penelifion belum membahas secara eksplisit dampak
ketidakseimbangan dataset terhadap nilai precision dan recall pada masing-
masing kelas penyakit,

Berdasarkan keterbatasan tersebut, penelitian ini menempatkan fokus pada

evaluasi model yang lebih komprehensif.dan analitis, bukan semata-mata pada

pmmpliml milan akuras: te) _

sudut, tekstur, dan struktur

atau kuantitas target. CNN telah diterapkan di berbagai aplikasi dan menghasilkan
hasil yang sangat baik dalam pemrosesan video, pengenalan objek, klasifikasi dan
segmentasi gambar, pemrosesan bahasa alami, pengenalan ucapan, dan banyak
bidang lainnya. Berbagai teknik inovatif untuk meningkatkan kinerja CNN sudah

pemazh diselidiki, termasuk penggunaan fungsi aktivasi alternatif. reswlarisation,
32
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pengoptimalan parameter, dan kemajuan arsitektur [16]. Inovasi arsitektur juga
berkontribusi terhadap peningkatan besar dalam kapasitas CNN, berkat fokus pada
pemanfaatan saluran dan informasi spasial, serta kedalaman arsitektur dan

pemrosesan muilti-lane [17].

citra digital[5]. Algoritmn  Convelutions]l Neural Network (CNN) digunakan

metode Deep Learming vang memiliki kemampuoan baik dalam mengenali dan
mengklasifikasi sebuah objek citra digital[6]
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2.3.4 Transfer Learning
Metode transfer learning ini menggunakan model yang telah dilatih

sebelumnya atau discbut pre-traimed model yang lalu akan dilatih kembah
menggunakan datsset yang berbeda. Diasar dari metode transfer leaming ini yaitu

Grid search menawarkan solusi untuk tantangan in dengan cara melakukan
eksplorasi sistermatis terhadap berbagai kombinasi parameter yang mungkin. Pada
dasamys., Grid search akan membuat sebuah grid yang berisi semuoa kemungkinan
kombinasi parameter, kemudian menjalankan setiap kombinasi tersebut untuk
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mencan konfigurasi yang memberikan hasil terbaik berdasarkan metrik evaluasi
yang digunakan. seperti akurasi atau loss [19].

Dalam penerapannya, Grid search melakukan pencarian dengan mengeset

beberapa nilai berbeda untuk setiap hiperparameter vang akan diuji. Seluruh

pada tahun 2014, ini mer struktur janngan Inception, yang
berfungsi tidak hanya untuk mengurangi jumlah parameter dalam jaringan. tetapi
klasifikasi gambar [12]. Jaringan GoogLeNet juga dikenal sebagai jaringan
Inception, karena inti dari jaringan ini adalah struktur jaringan Inception. Terdapat
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berbagai versi dari jaringan GoogLeNet, termasuk Inception v1 (2014), Inception
v2(2015), Inception-3{2015), Inception-V4 (2016), dan Inception-ResNet (2016)
12,

Inception-V3 adalah struktur jaringan yang dikembangkan oleh Keras dan
et [21]. Ukuvran gambar imeu
eption-1'3 menggunakan metode

g berheds I_FH Erﬁ‘%—! fﬁdlﬂ g x 8. ‘m mi me " I
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lapisan concatenation. yaitn menggabungkan output dari beberapa blok Inception
menjadi satu tensor yang besar. Setelah itu, dilokukan lapisan reduksi dimensi
dengan menggunakan lapisen global average pooling, vang memiliki fungsi untuk

mengurangi dimensi dari tensor yang besar menjadi sebuah vektor fitur. Vektor
37
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fitur ini selanjutnya disambungkan ke lapisan fufly connected yang bertujuan untuk
menghasilkan outpur kelas pada tugas pengenalan objek. Jaringan Inception-V3
memiliki beberapa keunggulan, di antaranya adalah kemampuan untuk
menghasilkan fitur-fitur yang lebih variatif, serta kemampuan untuk mengurang
jumlah parmeter pada jaringan sehingga dapat mempercepat proses training dan
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i 2 f | i i 1
iyt —— - r [ |

MBCam1, 3X3
MBCamaE 3 X3

Di satu sisi, Model EfficientNet dibangun berdasarkan metode penskalaan
komponen yang sederhana namun sangat efektif [25], Pendekatan ini
memungkinkan unfuk memperbesar jaringan saraf tiruan (ConvNet) dasar ke
berbagai batasan sumber daya yang berbeda sumbil tetap mempertahankan efisiensi
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model, sehingga sangat berguna untuk tugas transfer learning, Secara umum, model
EfficientNet mencapai akurasi yang lebih tinggi dan efisiensi yang lebih baik
dibandingkan dengan jaringan saraf tiruan konvensional yang ada seperti AlexNet,
ImageNet, GoogleNet, dan MobileNetV2 [26], Hal ini menunjukkan bahwa

EfficientNet dapat menjadi standar baru untuk tugas-tugas visi komputer di masa

Confitxion matrix vaitu sebuah tabel yang terdiri atas banyaknya baris data uji

yang diprediksi benar dan tidak benar oleh model klasifikasi. tabel ini diperlukan
untuk menentukan kinerja suatu model klasifikasi. Berikut adalah tabel confiesion
matrix untuk kelas prediksi dan kelas aktual:
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Tabel 2. 2 Confusion Matrix
Kategori Kelas Prediksi (Predicted Class)
Kelas Aktual Ya(+) Tidak (-)
s Ya(+) TP N
N

4. TN (True NegotifBenar Negatif)
TN merupakan keadaan ketika kelas prediksi Mo dan kelas actual No.

Artinya ini merupakan tidak adanya hasil yang benar.
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b

memw{mwﬂﬁnshtmmmwm
yang telah dilakukan dengan nilai yang sebenamya. Akurasi digunakan untuk
melakukan evaluasi agar mengetahui banyaknya jumlah label prediksi yang tepat
sesuai dengan label aktual. Akurasi memiliki konsep yaitu semakin besar nilai

= EF
PR=5 @)

a. Fl-Score
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Fi-Score adalah perhitungan untuk mengukur performansi dari gabungan nilai
n untuk menghitung Fi-Seore dituliskan sebagai

precivion dan recall. Persamg

berkut:

Preclsion 1 Recall {4]
Precisio

i ketiga penvakit tersebut
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BAB3IMETODE PENELITLAN

3.1 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Berikut ini penjelasan mengenai jenis. sifat, dan pendekatan yang digunakan

L1.1. Jenls Penelitian

rena kontrol yang ketat terhadap variabel-variabel ya

antar  pengaturan
Inperparameter dan performa model dalam klasifikasi penyakit daun singkong.
Penelitian ini juga berorientasi pada penerapan praktis, yakni menerapkan teknik
deep leaming yang telah ada untuk meningkatkan kemampuan deteks: penyakit
tanaman, Dengan mengadaptasi teknik dari penelitian sebelumnya, penelitian ini
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tidak hanya berfokus pada teori tetapi juga pada aplikasi praktis vang dapat
meningkatkan produkfivitas dan efisiensi dalam sektor pertanian.

A.1.3, Pendekatan Penelitian
Pmﬂatahnpmnllhmm:mgmmﬁmpandahmhﬂnmihﬂhmxdnn




4i

f -, ‘
‘Gambar 3. 4 Cassava Healthy ~ Gambar 3. 5 Cassava Mosaic.

I'Imhﬁtml gambar dalam dataset adalah 21.397 gambar, d:ngljj:l.di;uihusi
vang tidak merata. Kelas Cassaver mosoic disease mndmimﬁi.ﬂumm-mnentﬂm
kelas lainnya memiliki jumlah gambar yang lebil sedikit. Distribusi yang hidak
merata it menimbulkan fantangan dalam pelatiban model karena dapat
menyehabkan bias torhadap kelas nuyoritis. Tuh& perseharan kelos dataset adalah
sebagai berikut :
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Distribusi Dataset pada Tralning Set

47



33 Metode Analsls Data
Bagian ini memuat penjelasan secara lengkap dan terinci tentang metode
dan alat yang digunakan untuk analisis data.
3.3.1 Alat
a. Perangkat Keras
Perangkat kegas yang digunakan dalam p

selitian ini adatah sebush laptop
HEgre™ 5 3317U, CPU

3. Laptop im

3. TensorFlow dan Keras.
TensorFlow dan Keras digunokan untuk membangun, melatih, dan
mengevaluasi model machine learning dan deep learning. Keras, yang
merupakan antarmuka tingkat tinggi dari TensorFlow, mempermudah
proses pembangunan dan pelatihan model neural network.
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4. Google Colab
ﬁcﬁwmmm onj
wmﬁ;:uhm;:m Noteback) :n;::nm

ﬁmm.am@ecﬂmmyr;
han yang diperlukan untuk menjalankan
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gambar tamhahan. Teknik ini sangat penting dalam penelitian yang melibatkan
model pembelajaran mesin dan pembelajaran mendalam, terutama ketika dataset
asli tidak cukup besar atau beragam untuk melatih mode! dengan baik. Augmentasi
gambar membantu dalam meningkatkan performa dan generalisasi mode! dengan
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membuatnya lebih tahan terhadap variasi dalam data, yang sangat relevan untuk

Teknik-teknik augmentasi gambar yang akan dilakukan adalah:

6. Perubahan Pencahayaan (Brightness Adjusiment)
variasi pencahayaan.
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7. Shearing
dalam bentuk objek.

8. Penambahan Nolse

1. Pengubahan Ukuran (Resizing)
Mengubah ukuran gambar agar sesuai dengan dimensi input yang diharapkan
oleh model pembelajaran mesin. Misalnya, mengubah ukuran gambar menjadi
224x224 piksel.
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2. Normallsasi Plksel
Mengubah nilai piksel gambar ke dalam rentang vang lebih kecil, biasanya 0
hingga 1, dengan cara membagi nilai piksel dengan 235,

Pembagian Data

sembangunan model ini, berbagai kombinasi aptimizer dan Learning Rate akan
diuji menggunakan teknik geid search untuk menemukan konfigurasi terbaik yang
menghasilkan kinerja optimal. Grid search akan mengeksplorasi berbagai
konfigurasi hyperparameter untuk menemukan kombinasi yang memberikan
yang lebih baik dan dapat diandalkan.
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Tabel 3. | Parameter Algoritma

No | Parameter Inception-V3 EfficientMet-B4 Keterangan

1 Optimizer Adam, Adam, RMSprop, | Variasi dicoba
RMSprop, 560 56D melalui  penyetelan

parameater

F3 Learning Rate 0.01, 0001, | 0.01, 0.001, | Rentang penyetelan
00008 0u0a01 parameter

3 Batch Size 16,32, b4 15,32, 64 Ditentukan pada

zaattraining

a4 Epoch 25-50 2% - 50 Disesugikan hingga

model! komvergen

5 Ukuran Input 299 = 299« 3 3ED = 380« 3 Sectal arsitektur

bawaan

[ fumlah Kelas 5 (CMD, CGM. |5 (CMD. CGM, | Label klasifikasi
CH\, CB5D, | CBB, CB50, Sehat)

Sehat)

T Augmentasi Data | Rotasi, flipping. | 5amsa Diterapkan  hanya
scaling. pada data training &
brightness, validation
shearing

4 Dataset Testing Tanpa Tanpa Digunakan untirk
augmentasi augmentasi evaluasi akhir




37 Evaluasi Model
Evaluasi model merupakan langksh penting dalam pengembangan sistem
telah dibangun dan memastikan bahwa model tersebut dapat digunakan secara
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BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Penelition ini berfokus pada  klasifikasi penyakit daun singkong

Pemrosesan data dilakukan melalui dun tahapan yaitu dengan mengubah
ukuran gambar menjadi [28x128 pikse! dan untuk mengubah skala intensitas warna
pada gambar yang semula 0 — 255 menjadi hanya 0 1.
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43 Pembagian Data

Dataset total terdiri dari gambar daun singkong yang terbagi dalam 5 kelas
penyatkit. Data dibagi menjudi tiga bagian yaitu Data Train sebesar 80%, data
validation sebesar 10% dan data rese sebesar 1085

Pada model ini, Jaceprion-V3 digunakan sebagai bagisn wlama dari
arsitektur dengan bobot awal yang sudah dilatih pada dataset ImageNet, yang
memberikan  kemampuan  dasar  pengenalan  objek.  Lapisan
Global AveragePooling2D diterapkan untuk menggantikan lapisan fully connected
yang lebih berat, dengan tujuan mengurangi kompleksitas model. Selanjutnya,
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lapisan Dense dengan jumlah neuron bervariasi, vaitu 128 atau 256 neuron,
disesuaikan berdasarkan hyperparameter yang diuji untuk menemukan konfigurasi
terbaik. Untuk mencegah Overfifting, Dropout ditambahkan, yang berfungsi
membuang sebagian neuron secara acak selama proses pelatihan, Selain itu,

menghindan Overfitting. Dropout ditambahkan dengan tujusan menghapus beberapa
neuron secara acak selama pelatihan. Selain itu, Learning Ruaie Scheduler

digunakan agar Learning Rate dapat disesuaikan secara bertahap selama proses
pelatihan, membantu model mencapai konvergensi yang lebih stabil
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45 Tuning Hyperparameter
hyperparameter melalui uji coba berbagai kombinasi Batch Size, Learning Rate,
dan Dense Units. Hyperparameter vang diuji adnalah sebagai berikut:

Batch Size: 16, 32

»  Akurasi Validasi (Validation Accuracy)
«  Loss Pelatihan ( Training Loss)
« Loss Validasi { Falidation Loss)
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4.7 Hasll Fenelitian
Setelgh semua kombinasi hyperparameter diuji dengan Lewrming Rate

0.0001, adapaun hasil pelatihan dan validasi dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabei 4. | Hasil Penelitian

Learming | Dense Val Val Train | Train
Muodel
Rate Limits Ace Luss Acc Luoss
: 1281 07043 | 0.82p7 | 0.6587 | 09553
0
25 | 0.7428 | 0.0935 | a.7ps7 | 0-8433
Inception-13 _
128 | 0.6875 | 09156 | 06927 | 09570
32
256 | 07396 | 0.7144 [ 07138 | 08518
128 | 0.6514 | 1.1190 | n.6sgy | 11813
16
2356 | 06587 | 1.0951 | 0.6514 | BHTI
EfflcientNet-B4 i
128 | 06719 | LOBI2 | 06562 | 11476
i
25 | 0.6979 | 1.0289 | 0.0771 | 11034

D tabel di atas, dipat dilibat performa dan masing-ma%ing kombinasi
hyperparnmeter yang dinji untuk kedun model. Kombinasi hyperparameter
terbalk untuk fnceprion-¥3 adalih Batch Size 16, Leamming Rate 0.0001, dan Derse
Uity 256, yang menghasilkan Velidation Accuwracy sebesar 74.28% dan Falidation
Loss sebesar 0.6935. Sedangkan untuk EfficientNet B4, kombinasi terbaik juga
ditemukan dengan Baich Size 32, Learning Rate 00001, dan Dense Units 256,

dengan Validation Accwracy sebesar 69.70% dan Falidation Loss sebesar 1.0289,

6l
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4.7.1. Kinerja Model

Hasil dari pengujian menunjukkan behwa Inception-173 berhasil mencapai
performa yang lebih baik dibandingkan dengan EfficientNet-84 dalam klasifikasi
penyakit doun singkong. Inception-¥3 memperoleh Falidation Accuracy sebesar
74.28%, lebih tinggi dibandingkan EfficientVet-B4 yang mencatatkan 69.79%.
Selain itu, fnception-F juga memiliki Validation Loss yang lebih rendah (0.6935)
dibandingkan dengan £fficientNer-B4 yang mencapat 10289, Hal ini menunjukkan
bahwa fucegiion- Hlﬁhﬂ}.ﬂﬁﬁmﬁhn MEnangani k.ﬁnw!eklﬁt;mlh_la dan mampu
menggeneralisasi lebih baik padn data validasi. -

dﬂﬂ.mh Hyperparameter
Pengujian berbagai kombinasi hyperparmeter mengungkaplan bahwa :

«  Batch Size: Hasil menunjukkan bahwa Barch Size yang lebih kecil (16)
'memberikan akurasi validasi yang lebih baik dibandingkan dengan Barch
Size yang lebih besar (32). Hal ini mungkin terjadi kirena Buich Size yang
lebih kecil memungkinkan model untuk  lebih mmg memperbarui
bobotnyn. Dengan demikian, model dapat mempelajari lebih banyak variasi
‘data d’l!hmw iterasi; yung mfuingkﬂi_hn.'me;a.mdﬂl dalam

s Dense Units: Penggunaan jumlah neuron yang lebih besar pada dense layer
(256) menunjukkan hasil yang lebih buik dibandingkan dengan jumlah
neuron yang lebith keeil (128). Dengan lebih banyak neuron, model
memiliki kapasitas yang lebih besar untuk menangkap pola vang lebih
kompleks dari gambar, Ini penting terutama untuk tugas klasifikasi yang
sulit seperti klasifikasi penyakit daun singkong, di mana kompleksitas pola
sangal berpengaruh terhadap akurasi model.

s Learning Rate: Learning Rate sebesar 0.0001 dengan stratem Expronentiol
Decay terbukti menghasilkan pembaruan bobot yang lebih halus selama

6l
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pelatihan. Learning Rate yang terlalu tinggi akan membuat model kesulitan
mencapai konvergensi, sementara Learning Rote vang terlabu rendoh dapat
menyebabkan pelatihan berjalan terlalu lambat. Learming Rate 0.0001
pae solisi Tokad

4.7.3. Pembahasan Model Inception-V.

3. Cassava Bacterial Blighs (CBE)

4. Caxsava Green Motile (CGMI

5. Healthy
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Drari hasil confusion matrix vang dihasilkan, sebagian besar prediksi berada
pada kelas yang benar, namun terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas

Secara umum. Inception-V3 memiliki kemampuan yang beik dalam

e Fl-Score: 94,12%

Hasil ini menunjukkan bahwa model EfficientNet-B4 lehih akurat dalam
mendeteksi penyakit daun singkong. Berdasarkan confusion matrix. jumlsh
kesalahan Klasifikasi lebih rendah dibandingkan dengan model Inception-V3.
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Model EfficientNet-B4 unggul dalam hal efisiensi komputasi dan akurasi
yang tinggi, meskipun memiliki kompleksitas arsitektur yang lebih tinggi. Selain
itu, teknik regularisasi yang diterapkan dalam EfficientNet, seperti drop connect
dan swish activation, membantu mengurangi overfitting dan meningkatkan

generalisasi model pada data wji.

4.7.5. Analisis

o pada dta el
weralisasi pada data validasi. Hal int ferfihat
Training Locs dan Validation Loss pada kedu

disebabkan oleh ketidakseimbangan dataset, di mana kelas Cassava mesaic disease
memiliki lebih banyak gambar dibandingkan kelas lainnya.



4.8 DMstribusi Dataset

4.8.1. Kompaosisl Dataset Sebelum Augmentasi

Dataset asli terdin dari total 21 397 gambar dengan distribusi sebagai

berikut:
Tabel 4. 2 Dataset Sebelum Augmentasi
Kelas Jumilah Gambar Persentase (%)

Cassava Mosaic Disease (CMD) 1R 46.75%
Cassava Brown Streak Disease SO0H 21.37%
(CBSD)

Cassava Bacteral Blight (CBB) 3000 14.02%
Cassava Green Moitle (CGM) 1 BOHD B4l
Healthy 1597 TATY

Total 21397 100%

Kesimpulan: Diataset bersifat tidak seimbang, dengan kelas CMD mendominas:

hamypar separub dats.

4.8.2. Komposisi Dataset Setelah Augmentasi

Augmentasi  diterapkan

khusus.  pada  kelas

minortas  untuk

menyeimbangkan jumish data per kelas: Target ougmentasi adalah menyamakan

semua kelas ke juml.’ih [.000 gambar per kelas. ' Hasilnya sebagai berikut:

Tabel 4. 3 Dataset Setelah Augmentasi

Disease (CBSD)

Kelas Jumlah Setelah Persentase (%)
Augmentasi
Cassava Mosaic Disease L0 20,00%
(CMD)
Cassava Brown Streak 10000 20.00%




By

Cassava Bacterial Blight 10000 20,00%
{CBB)

Cassava Green Mottle 10000 20,00%
(CGM)

Healthy 10000 20,00%,
Total 0000 100%

Kesimpulan: Setcish sugmentssi. dataset menjadi seimbang (balanced
dataset ) antar kelas.

4.8.3. Parameter Evaluasl Model
Evaluasi kKinerja model dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik
evalunsi, yaitu Akurasi, Presisi. Recall, don F1-Score. Berikut penjelasan masing-
1. Akurasi {Accuracy): Mengukur seberapa banyak prediksi yang benar
dibandingkan dengun total jumlah data. Akurasi dihitung dengan mmus:
Accuracy = (TP + TN} (TP + TN + FR +FN)
2. Presisi (Precision). Mengukur tingkat ketepatan duri prediksi positif yang
benar dari keseluruhan prediksi positif
Precision="TP/ (TP + FP")
3. Recall (Sensitivity): Mengukur kemampuean model dalam menemukan
semua kasus positif.
Recall=TP/ (TP + FN)
4. Fl-Score: Memupakan harmonie mean dad precision dan recall yang
berguna saat data tidak seimbang.

Fi-Score =2 * (Precision ® Recall) / (Precision + Recall)
i
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51  Saran
Berdasarkan hasil dan temuan penelitian, saran-saran yang dapat diberikan
untuk pengembangan lebih lanjut adalah sebagai berikut:

1. Peningkatan kualitas dataset. baik dari segi jumlah maupun keberagaman

| AdsmW, Nadam, atau SGD

6. Mengembangkan sistem deteksi berbasis aplikasi mobile atau website untuk
mendukung petani dalam mendeleksi penyakit daun singkong secarn lebih
cepat dan praktis.
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7. Untuk penelitian selanjutnya. disarankan tidak hanya fokus pada klasifikasi
‘keparahan penyaki.
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