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INTISARI

Penelitian dengan judul "Klasifikas: Citra Daun Sawi Berbasis CNN untuk
Membedakan Tonaman Sehat dan Terkena Hama" ini bertujuan untuk
mengembangken sistem identifikasi yang akurat dan efisien guna memmimalisir
kerusakan hasil panen. Perelitian inl membandingkan dua arsitektur Comeolutional
Newral Network (CNN), yaitu VGGI9 dan Xception, dengan mengintegrasikan
metode Bayesian Optimization untuk menentukan fyperparameter optimal secara
sistemnatis pada_aspek feaming rate, dropaut patey dan jumlah filter. Hasil
eksperimen. mmkkmmm sangat tinggi, di mana model Xception
miencapai akurasi mnkﬁnﬂlﬂidm\’ﬂﬁl? Eeheawﬂﬂﬂ'i.lmhlpﬂmcnpmm
penelitian terdahulu w menggunakan pammw manual, Dan sisi efisiensi
komputasi, Xception mencatatkan waktu inferensi lebil nap!g:h‘n,ﬂ.jﬁ ms per
citra dibandingkan VGG19 sebesar 33,37 ms. Keunggulan kecepatan®

wEngﬂn deptliize separable comedetion MWI
beban komputasi tanpa mengorbankan kualitas ekstraksi fitur, sedangkan VGG19
tmggu’l_m .#ﬂ:ﬂllms akurasi pada jangka panjang. Meskipun san#ﬂiluml.
mhs:skw.!m_menun;ukkm adanyn potensi salah prediksi pada dium-dengan
Tubang fisik non-hama akibat kemiripan {ekstur wq:ﬂ. Kesimpulan pe_nclman
menegaskon bahwa penggunaan Bavesian Optimization memberikan kontribusi
besar dilam: pencapaian Kenvergensi model yang presisi. Arsitektur Xception
mgdwwMMI pada perangkat dengan sumber daya
terbatas (edse devices) karena keseimbangan optimal antara akurusi tinggi dan

efisiensi waktu respons,

Kata Kunct : Comelutional Newral Network, Xeeption, VGG T2, Daun Sawi,

Bavesian Optimization

xViil



ABSTRACT

This stdy. titled “"CNN-Based Classification of Mustard Leafl Images to
Distinguish Healthy and Pest-fnfested Plants, " aims to develop an acourate and
efficient identification system to minimize crop damage. This sty compares two
Comvolutional Neural Network (CNN) architectures, namely VGG19 and Xception,
by integrating the Bavesian Optimization method to systematically determine the

: atde, dropout rate, and number of
formance, with the Xception




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Draun sawi { Brassica juncea), sering dikenal sebagai sawi hijau, merupakan

salah satu jenis sayuran hijau yang sangat populer di berbagai negara, terutama di
Asia. Daun sawi memiliki ciri-ciri datnnya yang lebar bergelombang dan memiliki
batang berwmﬂih_ﬂnn lehl._mmm}nmﬁﬁhm;m di berbagai tempat,
utamanya i dnersh yang memiliki pengairan yang r.:ul:lq: Mg:m karakteristik
kering (Smmiha, 2023), Tanaman ini tidsk hanya mudah tumbuh, tetapi juga
memiliki banyak manfast gizi dan kesehatan. s-uil&mjlbgt sawi yang dapat
c@,mhn—muk membuat minyak sawi (Sood et ai., IEB}. &mm daun sawi
gandung banyak vitamin dan bermanfaat jika {h}mwm kaya

ﬂkﬂl!ﬂlﬁﬂt'

Daun sawi merupakan salsh satu ssyuran yang memiliki nilai ekonomi
penting dan banyok dikonsumsi oleh masyarakat. Namun, fanaman ini rentan
m:lﬂp Wpenyukit yang dapat menyerang mﬂngﬁlwing kali
nmhubim kerusakan signifikan pada tanaman sehm.m panen ﬂ_]l.nrm &
Erwin Dwika Purm‘ 2023). Penyakit yang memfemqulntm dlpd.berdampak

besar pad kualitas dan kuantitas hasil panen, yang pads gilirannya mempengaruhi
ketersedinan produk di‘,m ‘serfa pendapatan ,pulﬂi.. Deteksi dini terhadap
penyakit pada daun ﬂwiﬂmujﬁli'!ﬂnghh memm}fﬂ menjaga kesehatan
tanaman dan memastikan hasil panen yang berkualitas (Abd Algani et al,, 2023).
Penyakit pada tﬂnmnm wﬁmmmmg daun dan batang, dengan
gejala utama berupa bereak daun dan perobahan wama yang menjadi indikator
infeksi bakteri atau jamur. Kondisi ini dapat menyebabkan keresakan parah pada
tanaman, mengurangi hasil panen, dan menumunkan kualitas biji. Seiring dengan
munculnya tantangan tersebul, penelitian terbaru mulai memonfastkan teknologi
pintar seperti pembelajaran mesin untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan



penyakit pada daun sawi secara lebih efektif. Salah satu pendekatan yang banyak
digunakan adalah Comvelutional Newral Netwark (CNN).

CNN  memupakan metode deep learning yang terbukti memberikan
kontribusi signifikan dalam bidang compurer vision, khususmya klasifikasi dan
deteksi objek dari citra. CNN mampu mengekstraksi fitur-fitur visual yang
kompleks melalui lapisan konvolusi sehingga dapat membedakan daun sehat dan
daun yang terinfeksi hama. Model ini umﬂhhmggulm karena dapat mengenali
pola-pola penyakit. hlhl&rkﬂn Wﬂﬁ visual seperti warna, tekstur, dan
bentuk gejala pada datin sawi (Syech Ahmad & Sughuw,. 2023).

Penelitian yang dilakukon oleh (Sakshi et al., 2024) menggunakan empat
model CNN, yaitu m ResNet-30, VGG, dan Sequential CNN, untuk
klasifikasi biner (schat vs, tidok sehat) dan multiclass (lima pr.nvaht spesifik:
m WEMI] SEMD, PMMD, dan DMMD). Hﬂhpmﬁﬁm akurasi
rata-ratn 97.50% untuk klasifikasi biner dan 93,84% untuk Mﬁww
Tenm i:ﬁmlbuktlkan bahwa CNN dapat menjadi alat yang e&thfhgl‘pemm
| leteksi penyakit tanaman secara cepat dan efisien. Detekst dm;hﬁ"b-asls
CWN ﬁdik hanys membantu mencegah penyebaran penyakit. fetapi juga
‘meningkatkan kualitas hasil panen melalui penanganan yang lebih (epat sasaran.
Im dataset citra doun sawi yang melibatkan kumm jumg “sehat maupun
vang tennfeksi penyakit, CNN dapat dilatih untuk mgkmﬂlhu-dﬂun secara

wnﬂﬁ'bﬁﬂmm fitar ﬂw (Al-Lami o ll., Jﬂ.'lﬂ Pendekatan ini
mmmww mesin untuk memberikan solusi praktis bagi
sektor pertanian, terutama dalsm klasifikasi penyakit daun sawi dengan akurasi
yang lebih baik dumsnmmm

Selain CNN, ada metode lain | ]ug.n yang sering ﬂlE;LLu.'lkan dalam kombinasi
untuk memngkatkan performa dan akurasi deteksi. Penggabungan arsitektur CNN
dengan metode lain, seperti Suppont Vector Machine (SVM), juga telah dilakukan
untuk membandingkan efektivitasnva. SVM adalah metode pembelajaran mesin
vang populer digunakan dalam klasifikasi dua kelas. termasuk dalam identifikas

penyakit tanaman. Dalam penelitian terbary, perbandingan antara metods CNN dan
SWVM telah dilakukan untuk mendeteksi penvakil tomaman dan hama. Hasil



eksperimen menunjukkan bahwa metode CNN dengan arsitektur ResNet mencapai
okurasi 95.83%, sedongkan metode SVM menunjukkan akurasi sebesar 87,65%
(Tian et al., 2020). Hasil ini menegaskan bahwa CNN lebih unggul dibandingkan
SWVM dalam hal akurasi deteksi penyakit dan hama pada tanaman, membenkan
indikasi bahwa teknologi berbasis deep learmimg seperti CNN sangat menjanjikan
untuk diterapkan dalam sistem pertanian pintar.

Dengan demikian, penggunzan arsitektur CNN dan berbagai metode
pendukung dalam dﬂ%ﬁ daun mimmmlwwl terkena hama diharapkan
dapat mengh.lﬁﬁiﬂ solusi yang aﬁaﬁf&m efisien. dalam men]ngﬂ kesehatan
tanaman, memingkatkan produktivitas. dan memastikan kualitas produk yang
samipai ke konsumen (Lu etal. 2021), Saat ini, bm?ﬁnhhm tentang deteksi
penyakit paca daun sawi telah dikerjokan. Berbagai tantungan diliadapi. antara lain
bagaimaria menentukan kombinasi antar [u'npmc:essingm qﬂﬁml.menmk:m
algoritma klasifikasi terbaik, bagaimana meningkatian akurasi dari algoritma yang
dig AR bk an bagsimana data dibersihkan. N

Pmnﬁﬂ:lnyxng dilakukan oleh (Da Rocha et al., 2021) mengeksplorasi tiga
arsitekiur I'.:.'Nﬁ, yoitu AlexNet. ResNet-50, dan SqueezeNet. Studi imi juga
Wmﬂkmnﬂamkan optimasi  Inperparameter Wk.m Bayesian
antf-ﬁ:anuu untuk  menentukan parameter peluﬁhm m q&hﬁnl serta
menmpkﬂn L:l;mk,j.ugmmmﬂ dmglma mengamnmihﬁ.ﬂlsiﬂhw data yang

en dari penelition hi.mfnqﬂukkah bahwa ResNer-
A0 dmw mﬂm puﬁsrmx terbaik Ihgnn Fl-score rata-rata
mencapal 96%,

Kemudian pendﬂim. m dilokukan oleh (Nozalia et al, 2023)
menerapkan algoritma CNN ving dibangun dari awal dengan 3 kali triaf and error

tanpa menggunakan arsitekiur populer sepeti ResMet-50, VGG, atau Xeeption
untuk mendeteksi hama pada tansman sawi. Hasil penelitian menunjukkan akurasi
terbatk mencapai 92%, dan peneliti juga menyarankan penggunann eardy stapping
untuk mengurangi risitko everfitting. Penelitian ini membuktikan bahwa penerapan
NN dalam deteksi hama dapat membantu petani mengoptimalkan hasil tanaman



sawl, meminimalisasi kerugian akibat serangan hama, serta mendukung
perkembangan sekior perianian secara keseluruhan.

Beberapa perelitian di atas telah menunjukkan bahwa CNN mampu
memberikan akurasi tinggi dalam klasifikasi penyakit tanaman sawi, namun
tantangan lain seperti overfiifing, underfitting, dan optimasi arsitekiur model masih
menjadi hambatan (Srinidhi et al., 2021}, Pemilihan arsitektur seperti ResNet-30
dan Xeeption telah berhasil, namun ekapkl‘&ﬂhp_rpammmr seperti jumlah filter.
ukuran kernel, da.uﬁnghﬂ dropeist masih terbatas. Selain itu, optimasi metode
pelatihan si.'pak .!uhm atau 'S{chh; hﬁﬂ data ungmkq menjadi kebutuhan
untuk mh:ﬁmﬂmpu:mmmnhh karena itu, pengembangan melode yang
lebil ﬂjﬁh‘ll] me].ul!.ﬁ cksplorasi parameter, augmientasi data, dan penggunaan
dltluly.lng lebil variotif sangat penting untuk rﬂiﬁlhmgpuhmn berkelanjutan
dan m:lmghn‘kﬂn efisiensi deteksi penyakit tanaman (Trihardianifigsih et al..
2023).

" Dalam konteks ini, tujuan dari penelitian ini adalah meningkatkan kinerja
Klosifikasi daun sawi sehat dan terkena hama dengan mengoptimalkan parameter
sepert learning vate. dropout rate, dan jumlah filter pada model CNN yang dipilih.
vaitu Xception dan VGG 19, Penelitian ini menggunakan dataset publik diri Kaggle
yutg a:balmnma telah digunakan oleh penaliti llﬂt. nm s&lﬂgﬁ] langkah
mmmlil‘, pﬁughﬂp,n mi mﬂng.cg.ukan penerapan Buywuq 'ﬂplmlmhnn untuk
ng meter  SCCATH ii#gmqh Pendekatan  ini
dlmrgﬁzm mmp: mnﬂuﬂhu ipnﬁgumsl ‘parameter yang lebih presisi
dibandingkan metode trial and ervor atay manual yang umum digunakan pada
penelition terdahulu. Dm mm i, penelition i berupaya
melampaui batasan akurasi State-of-the-Art sehelummra yang masih berada di
renfang 92-04%, guna mencapai performa klasifikasi yang lebih maksimal dan
relinbel.

Selain peningkatan akurasi, kontribusi konkret yang ditawarkan penelitian

ini terletak pada evaluasi mendalam mengensi frode-off antara kompleksitas
arsitektur dan efisiensi komputasi, Dengan membandingkan VGG 1Y dan Xeeption,
penelition ini dimaksudkan untuk menyediakan referensi teknis mengenn



kecepatan inferensi (ms/citra) yang dibutuhkan dalam implementasi perangkat
mobile atan edge devices. Lebib lanjut, penelitian ini juga dirancang untuk
menganalisis kausalitas kegagalan klasifikasi. seperti pada kasus daun berlubang
yang sering kali menjadi pengecoh (noise) dalam deteksi hama. Melalui pendekatan
ini, diharspkon penelitisn mampu memberikan kontribusi nyata bagi ilmu
pmgmhnmdinsahnrpmummﬂlhﬂ enyediaan solusi deteksi yang tidak

c. Berapa akurasi klasifikasi optimal yang dapat dicapai menggunakan VGG19 dan
Xception setelah proses fine-tuning dan optimasi hvperparameter terbaik. serta
apa rekomendasi model terbaik (VGG19 atay Xception) berdasarkan kriteria
akurasi, kecepatan, dun kompleksitas model?



1.3.Batasan Masalah _

a. Penelitian ini dibatasi hanya pada analisis komparatif kinerja antara dua
arsitektur CNN yang memiliki filosofi desain kontras: VGG19 (arsitektur desp
klasik) dan Xception (arsitektur fightweight dengan Depthwise Separable

Convelution). Metode lain di

1si serta efisiensi komputasi
antara arsitektur CNN VGG19 dan Xception dalam Klasifikasi citra daun sawi
berdasarkan metrik akurasi, waktu inferensi, dan jumlah parameter model.



b. ‘Menganalisis perbedaan pendekatan ekstraksi fitur antara VGG19 dan Xeeption
dalam mengidentifikasi pola hama pada citra daun sawi serta pengaruh optimasi
c. Menentukan performa terbaik yang dapat dicapai oleh model VGG19 dan

‘sawi vang lebih akurat, sehingga memungkinkan pengendalion penyakit yang
lebih cepat don efektif.



BABIT
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjsuan Pustaka
Penelitian yang dilakukan mengacu pada penelitian-penelitian sebelumnya

sebagal tinjauan pustaks untuk mendukung dan sebagai penyempurna dar
penelitinn-penelition sebelumnys. Berikut adalah beberapa penelitian-penelitian
yang menjadi efuscnsi bes peneliian yang dilakukan

tlellﬁ' al. lﬂﬂ}w bahwa nigmihﬂ [L‘HN} efektif dalam

m‘bﬂnﬁ_ pmzlltlmmiberhasﬂ mnemulmnmmﬂﬂ 'h-s:bmk berasal dari
ﬂnpm ', vang mencapai akurasi 92%. ‘b{uﬂmm mngﬂla:u
nlmﬁh_w.mng dan averfitting yang terjadi pada dua ekspy
schhlw cocok uniuk digunakon dalam mendeteksi hanta pih hnmmL
Dﬂlaﬂmﬁﬂuukan dalam penelittan ini terdin dari 1000 gambarw—ﬂg.mbﬂ
dari  Kugefe. Kelebihan dari penelition ini adalah kemampuannys dalam
m-ﬁﬁklw CNN secara akurat unfuk mml h.m,Dengan
basil yang signifikan, teknologi ini berpotensi membaniu pefari dalam
manlk:m hasil p:mﬂn don menerapkan penmm homn secara bebih
Efekﬂf.ﬂm ekurangannya ‘Hﬂﬂﬂk pada keterbatasan ukuran dataset, yang
hanya: terdiri dari IMF]IEIE. Junﬂnhdmymgterbatas ini  dapat
mempengaruhi performa model dan meningkatkan risike terjadinya overfitting
pada data baru yang belum pernah dilihat oleh model. Penulis menyarankan agar
penelition selanjutnya mempetbesurukurm dnhsﬂmﬂnk mendapatkan hasil yang
lebih akurat dan menghindan masalab overfising.

Penelitian berikutnya yang dilakukan oleh (Scod et al., 2023) inl berfokus
pada klasifikasi biner untuk membedakan antara tanaman vang sehat dan sakit, serta
Elasifikasi multiclass untuk mendeteksi lima jenis penyakil utama pada tanaman

sawi. Penelii menggunakan CNN sebagal model utama dalam klasifikasi, yang
terbukti memberikan kinerja yang batk dalam deteks: otomatis dengan akurasi rata-



rata 94.1% untuk klasifikasi biner don 93.84% untuk klasifikasi multiclass.
Dataset vang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kaggfe (PlantVillage
Durraxer) dan beberapa lokasi pertanian di daerah Punjab dan Haryanra, India dengan
jumlah dataset adalah 13.04 gambar. Kelebihan dari penelitian ini terletak pada
penggunaan model CWN yang secara otomatis mengekstraksi fitur dar gambar
daun, sehingga mengurangi ketergantungan pada teknik ekstraksi fitur manual yang
kompleks. Namun, penelitian ini memiliki beberapa kekurangan. Salah satu
keterbatasannya adalah hlnrg:mmm mw#:m kuantitas dataset yang
digunakan. Tmlmn yang dihindupi adalah pﬂtcﬂ!lﬂlahan klasifikasi pada

penyakit yang memiliki karakteristik serupa, yang dapat nmjﬁhbkm penurunan

akurasi dalam beberapa kasus tertentu. Penulis .1'4!' Mamﬂ:n penggunaan
datoset yang lebih besar dan lebih beragam. serta eksplomsi teknik-teknik lain
mml kesalahan klasifikasi. Penelitian mnmmm&kus pada
puw model yang lebih kuat terhadap variabilitas lingkungan di lapangan.
seperti perubahan cusca atou kondisi pencahayasn, yang dapat mempengaruhi
mmﬂ dalam mendeteksi penyakit.

Penelition berikutniva oleh (Sakshi et al.. 2024) nmglmuﬁnn metode deteksi

penyakit pads daun mustard menggunakan jaringan mf konvolusi CNN,
Phhﬂ'lmn ini memanfaatkan dataset dari Plans ¥ .r:mmm-mngmm] dari
Kageleoom, hﬂmﬁﬂmmym terbagi dﬂlﬂm_hm dﬂﬂ-ﬂ-ﬁh‘ll dan daun
yang Mmmw yang I:ilgr,tl{:lﬁm!l1 lgkru Sequential CNN,
AlexNet, ResNet-50, dun VGG 19, menunjukkon mﬁm tinggi, dengan akurasi
deteksi penyakit mencapai lebih dari 99, terutama pada model ResNet-30 dan
AlexNet. Kelebihan dari pmﬁmmiMWMI CNN untuk secara
akurat mendeteksi pen}'nkll pndﬂ daun mustard, yang berpotensi meningkatkan
produktivilas pertanian. Namun, penelitian ini masih memiliki keterbatasan. seperti
ukuran dataset yang kecil. vang dopat menyebabkan overfitting, dan tantangan
dalam penerapan teknologi ini di lapangan. Peneliti menyarankan agar penelitian
selanjutnya memperbesar datazet dan mengeksplorasi metode yang lebih kompleks,
seperti ensemble leaming, untuk meningkatkan kinerja model dalam kondisi dunia
nynta.
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Penelitian selanjutnya yang dilakukan oleh (Hridoy et al., 2022) menyajikan
solust untuk mengatasi masalah utama yang dihadapi dalam produksi minyak sawi,
yokni sulitnya mengidentifikasi penyakit tanaman dengan cepat  karena
keterbatasan infrastruktur  identifikasi  shli. Dalam  studi  mi, penulis
mengembangkan dataset khusus vang terdin dari sembilan kelas penyakit tansman
sawi dengan menggunakan teknik augmentasi gambar sebanyak sebelas metode,
sehingea menghasilkan 47.760 gambar dadn, batang, dan polong tanaman sawi.
Dataset ini dikumpulkan dari beberapa lahan pertanian sawi, memastikan variasi
dan kesulitan 'htlzhhkmgm Salah sstu kelebihan, penelitian ini adalsh
arsitektur CNN yang. ‘baru, yang disebut MPNet. yang dirmeang dari awal
W}.ﬂn deep EW‘IIHEMI'nﬁrmmaf favers. mu&l fnct'prfan modiles
(IM). Dengan desain inl MPNet TEITIpL mennqnilhn!lﬂ pngenai:m sebesar
'?T,I 1% pada 2.38% gambar uji, yang melebihi kinerja h_nhm model CNN
canggih lamnnya seperti MobileNetV2, DenseNetl2l, VGG19, dan ResNet50.
Namun, ferdapat beberapa kelemahan dalam penelitian ini. Misalnya, meskipun
MPNet Mh“’ performa yang sungat baik dalam mengenali 1é5ugﬁn_'hesar

pm]-ikit,m:h ada kelas tertentu seperti Jeaf spat yang memiliki alourasi dan
mﬂm‘ihl vang sedikit lebih rendah dibandingkan W Jainmya. Hal ni
disebabkan oleh kemiripan fitur geometris antarn m penyakit yang
menyebabkan CNN mengalami kesulitan dalam mhhtmpmgem!m yang rinci.
Selain tu, karena penelitian ini berfokus pada dataset yang terbatas pada sembilan
kelas penyakit tansman sawi, penerapannys pada kondisi yang lebih luas dan lebih
beragam belum dapat diupi. Penulis mrnvmhn mr penelitian di masa
mendatang memperfuas dateset thngui an lebih banyak sampel dari
berhagai kondisi dan menambahkan l:ela; pr.'nvﬂiul |amn3-:1_ Dengan dataset yang
lebih besar dan lebih beragam, model pengenalan seperti MPNet diharopkan dapat
lebih dioptimalkan dan displikasiken dalam sitwasi vang lebih kompleks di
lapangan.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh (Abd Algani et al.. 2023 ) membahas
sebuah metode baru untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan penyakit daun
tanaman menggunakan teknik optimasi kolon semut {ACO) yang dikombinasikan




11

dengan jarngan saraf komvolusi (CNN). Metode ini menunjukkan peningkatan
vang signifikan dalam akurasi deteksi penyakit dibandingkan teknik lain, dengan
mencapai tingkat akurasi hingga 99,98%. Penggunaan CNN dolam klasifikasi citra
daun memungkinkan ekstraksi fitur yang lebih baik dan gambar daun, sementara
algoritma ACO membantu menemukan jalur optimal untuk mengidentifikasi
bagian daun yang lerinfeksi, Kelebihan utama dari penelitian ini adalah
singkat dlhﬂn-dlngw trﬂfl&lﬂ] hlmg‘ﬂ. mti Generative Adversarial
Networks (GAN) atay ﬁumwm:- at (SGD) Metode ini juga dapat
diandulkan dalam kwim wmg berbeda dan pada variasi bentuk daun
yang berbeds, menjadikannya fleksibel untuk berbagai jenis penyakit daun
‘tmnaman. Nuamun, pﬂnﬂﬁn i jugs memiliki m lerutama terkait
kebutithan akan jumlah data yang besar untuk pelatihan model yang optimal. serta

kompleksitas perhitungan vang lebih tinggi dibandingkan beberapa metode
konvensional lainnya Selain itu, meskipun metode ini efisien dnhm mengenali
gejala penyakit pada daun, penelitian ini masih bergantung pada kualitas gambar
yang baik. yang mungkin tidak selalu tersedia di I:.:gghmgnu pertanian yang
s&mﬂm ‘Peneliti memberikan saran agar peneliti "_' selunjutnya  dapat
nﬁuqierlms metode ini dengan menggunakan datoset Hﬁh hnﬂrdun lebih
bervariasi,

Dan penelitian selanjutnya dilakukan oleh (Paymode & Malode, 2022) ini
berfokus: thm Lewrning mw model CNN berbasis
VGG 19 untuk klasifikasi penyakit daun pada tanaman multikultur, khususnya daun
tanaman tomal dan anggur. Dalsm m hﬁ, m yang digunnkan berasal
dari PlantVillage, yang mm‘upnlmn salah satu dataset terkenal untuk gambar
penyakil fanaman. Hasil penelition menunjukkan bahwa model CNN berbasis
VGG 19 vang digunakan mampu mencapai akurasi tinggi, yvaitu 98 40% untuk daun
tanaman anggur dan 95.71% untuk daun tanaman tomal. Keunggulm utama dari

penelitian ini adalah penmingkatan performa  deteksi penyakit daun melalu
penggunaan Transfer Learming dan model CNN, vang terbukt efektif dalam
mengklasifikasikan daun yang sakil dan sehat dengan presisi tinggi. Selain itu,



12

penggunasn umnya
maodel dilatih {pre-trained
yang telah di
i ‘ i : maels ) membantu
antara gambar dalam dataset . - :
W mpmp PlantVillage, yang d]il;ﬂh —

. . . p:::i; o hil m laboratorium, dengan

menyebabkan penurunan > model ketika ﬂad;zmdmnﬁ r
L} 4 :r' ; m
. dari




2.2 Keaslian Penelitian

Tabel 2.2 Matriks literatur review dan posisi penelitian

Tuliskan Judul Proposal Tesis di Baris ini
Mo [ Juidul Kelemabon | Perbandingan
| | implementation  of | (Namlin ot o, | Penclivan mi | Kesimgulan © dan | Sumn dan penelition i | Penelifun int mengeksplors:
Convolutional Neurnl | 3023) IEEE bertupuan’. ontuk | penelitmn  inl aidolah dengan | model CNN  firom  scranch
Metwork  Alporithm |7 mienerapkan bahwa model TNN, m okuron | denpan 3 kali percobasn,
for Pest Detection in tlgortma klrususnya dars antuk | sedangken  penchitian
Caisim Plants Canrvindtioma Eksperimen C. mmm mengponakan  model  yang
Newral Network | mencupai akurasi / sudah disedinkan oleh CNN,
(CNN) untuk | terhaik  schesar  92%, mm@mﬁn .IIHH'I yartu Xception dan VGG
mmdcbckn homa | dan  model  terscbut | overfitiing unink mencan melode CNN
tanormag suwl, | dapet  secam  efckufl terhaik.
embanty  petum | disumakom dalem
menzident flkas) detcksi  hanm  padalfy
hama  sccara  dini | tanomnnsewi i
ipar  pengendehin
hama dapat
dilakukan lehih
cfikiil
1 | Al-Driven  Mustard | (Sood e gl | Tuman penclition ini | Kesimpulan dans | Kelemohan “utama. dan | Penclition i berfokus pada
Discase Identificotion: | 2023} IEEE imtiak m:'tun 1k m clitan  ima  adaleh | deteks: penyakit pada
A Multiclhss  and % 3 ciergantungan pads | tanaman szwi menggunikan
Bimary  Classification “mictnde 1 .yngﬂamp&mw umlites  dan kuantitns | satu metode ONN ontuk
Approach fior deep fearning yang | mencapai % dafasel,  serin potensi | klasifikas: hiner dan
MNP i | dakmom klnsiftkasy | kesalohan Klasiftkasy | nultecloss,  demgan odel]




Judul Peneliti, Medm | Tujunn Penelitinn Suran atnn Kelemabon Perhondingan
Publikasi, dun
Tahun A
Advamced Crop pemyakit s | peoyolil. swwi. wmibin| padn  penyokit  yang | dasar  CNNM.  Sedangkon,
Health Monitering |unmnan Eﬁ] 0 15 umtuke Llesifikesl | memililo  kamkteristik | penelitian vang disjukon akan
melalui  Aclawifikonss dam 93,249 univk | mnp:. Sedsnghon saran | mengzumakan heberpa
vambar dmm, otk mhs muilficiazz. | dam peneliti mi adalah mf&: CNN yang lkehih
scotirn bimer (schal | Model  mi torbiskti| memperluas dataser vang | kempleks  seperti _Xreption
uiou sakit) maupur | cfekif dalany | digunokan. din  VGG!Y. Den  jom
multicingy.  (hma | mendeteks: dan penclitian ini berfokus pada
jenis penvakit | menglklasifikosilm Hms ophmosi  parameler  sepertl
uiamaj, penvikit utoma  pada learning  mte, dropout Tic,
B sawi dan filter.
Creen Intellipence: A | (Sakshi et 8l | Tujuon don | Kestmpiilan dore R‘.ﬂm!ﬂ . diri | Pencition i dan penelitian
Sequenis] NN 2024} IEEE penclition ini untuk | penclitian tm  adalh | penchtian it ferdetak | vang  digjukon  memiliki
e mienzembanzkan bahwa model CNN. | pada uiourm dafes beberapa persomoan.  dan
Odyssey m Mustapd mode] deep lraming | tertoms Reshet-50 dan | keal,  yang pat | mencart  pammeler yang
Loaf o TBerbasia TN ymng | AlexMNel berhasil | menyebabkan ophimal _ menggunikan
™ e apat  mendoicks: | mendeteksl  penyakit | overfittine, Bayesmn Oplimzation, Letapi
Detection dun dam = dmg:n- beds  demgan model  yang
micrigklasifikosiknen | akurasi tnrm, mencopak m fiit mp::n digunokan.
penvakit pada daun | lebih dan o0, | pertmian vang mungkin
sawl secom skurnl, | menumpuklan  potenst | Gdak memiliki akscs ke
pnmk  mendukung | besor  deep  denrming | infrstrokior yang
peranim i | el pertanio ﬂmuhlr-m. Dan saran
m#m penclin
produktivims  pods utnnpnm adalah
nnmman sawi. memperluns datzset apar

menghasilkan  akurasi

 vang lebib haik.




Judul Peneliti, Medin | Tujunn Penelitian
Publikas, dun
Tt N
Recopmtion of | (Hredoy et al,
Muslf::i Plani | 2022) IEEE pm -:H-h
Dismr:d Bused on
Imiprony Decp mmnnqﬁpﬂn.
Convolutional Newrnl metode yame hebih
Metworks ciisien dalam
mengenuli pemynkit
{nnaman Wi
micnggunakan TN,
Dengan membangun
deninzet khustis dan
gambar dmun,

Perbundimgan

dort | Kelemalum duri
"mlll

mode]l  vang
.wdiﬂ Lurang  optimal
padn  keles  penyakot
fertentu.  seperts | feaf®
apoi, yang dischablan
oleh  kesamdan fitor
antar gejaln  penvakit
Selum iio, dotass vone:
dizunakin terhatas
hanva pads  sembilan

Soran untuk  penelition
nlan_[mnw adaluh

rluss dutgset yang
?ﬂmﬂu kan, agar
dapat mm:ugl‘.:ﬂhu

pupn eneralizas
miadel dan penerapannya
padn skala yanz lebih

Penelition mi memiliki tujusn
vang sama dengan penclition
vang dispukan ymtu mencan
melode yun  palmg  efisien
uniuk klpsifikast pado doun
sawl, Perbedoonya  hanya
metode yang digunokna, poda
peneliian i menggunnkan

model baru wailn  MPNet,
sedangkan pcn:]lunu _',ung
dizjulan ini

membandimgkan model |:||:n:|1

butang, don polang | kelas penyakit, sehingga yang dibawa WGGIO dan

fanoaman szwy, study | model belum divp padu decpwine separable

i memperkenalican | kondisi vang leboh buas. convolution vang dibawa oleh

mipde] baru bemuma Xeeption

ME et yang

dirancang itk

memngkutkan

tkurasi  disgnosis

penvakil sawi.
Leal discase | (Abd Algamy et Impmnhihlui Kesimpulan dan | Kelerruthan dur | Penelitan i
dentification und | ol 2023 ;lhhl!. " pq:thtmn . mi ncliian. ini  adaluh | mengembongkan metode baro
classification  wsing | Elsevier i : ‘mentnpukkan hhm twhan akan doteset | v At Colony
optimized decp metode hami yang | melode ACDCNN | yang hesar dan | Optimization  (ACD)  dan
learning lehah mkurat. 'ﬂm membenkon  nghal | berkualins tngg ook | Convelntional MNoural

cfsen dalamn | akurast  yang | pelatilan, sertm | Metwork (CNN) Sedanghkan

mendeteksi - sorin | ngg (WR0E%) komplckstas penchinan vang diajukan akan




Judul Peneliti, Medm | Tujunn Penelitinn Suran atnn Kelemabon Perhondingan
Tahum ‘ﬂ
miengklasifikzcikan’ | menghdentifiknsi: rhitungan yang lebih | mengpunokon metode CNM
penyakit pada dmmy | pemyakit clsum i;'ggt Keterbatnssn ni | vamg  sudsh  ada,  mmpa
tanaman adibandiprkan  metode meliputs | mengembang metode b
menggumakin lain, dam dagut padz
kombmast.  Ant | diandalkan uiiisk| kunfites gambar  doun.
Colony berhapn kondish | yamz  mwngkin  tdsk
Crptimibemthon. hngkungzan, ' selafnideal dalnm situms
|ACD) dan nyata di lspanpan.
Convelutional
MNenral  Network
(CNN)
Transfer Learning for | (Poymode & | Tujuan dan | Kestmpulan dan | Kelemahan dan | Kedua peneliuan sama-sama
Mult-Crop Leaf | Malode, 2022) | penelitiun mi untuk | penelitian mi | penelitizn dimi adalsh | melakukon  klasfikss ot
Discasc Imige [ ScienseDireet | prengembangkon metrunpikkan  habwe | pengpunosn ditwset | daun, namm berbeda  pada
Clessificntion  using mindel deteksi | model ONN  yonp | Planfiallage, | yung | objek dlan cksplorus:
Convolunonal Neural penvakl doun | dizunakun mampy | garmbar-gambamy parmmeter.  Penclition i1
Metwork VGG 19 maman mencapal akurasi ying | dinmbil dalem Eondisi | mengkoj penyvakit daun somat
miubikultur, sanpnl  tneps,  woite | Ishomioeimy  sehinegs | dan omggur,  sedangkan
khususnyn pods | 98.40% ook doun | model mumgking korene | peneliian yang  dinjukan
tonmman (omat dan | tanomon anggor | don | optimal smal | berfokus padn  daun  sEwn
ATLEET, denzmn | 95.71%  untuk chiaplikosikan pacda | dengun eksplots purameter
meengzumnkan Aanumnn tomat, mﬁu}'myﬁnmbil dor | yamg lehik mendabam
Camvelutismal laparizon deénizan kondisi | meskipun menggunnkan
Neww!  Network wamg lebih bervarizsi arsitektur VGG19 yang samn
1ENN)
Pembelajanmm
Transfer pads model

VoG




16

2.3. Landasan Teorl
1AL Deep Learning
Deep learmimg merupakan salah satu cabang dan machine learning yang
menggunakan artificial neural network untuk meninu cara berpikir manusia dan
ra, dan teks. Deep learning ini terdini dari

Gambar 2. 1 Arsitektur Deep Leaming
Sederhananya, deep fearning merupakan teknik di dalam machine learning
yang menggunakan jaringan syaraf tirsan untuk memproses data kompleks melalui
serangkaian lapisan, memungkinkan pemahaman yang lebih baik tentang informasi
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2.3.2. Convolutional Neural Network
Comvelutional Newral Network (CNN) merupakan salah jenis algoritma dari

deep learning yang paling sering digunakan untuk mengklasifiknsi pambar. CNN
sangat efektif untuk pengenalan objek dalam gambar atou video. CNN bekerja
dengan sejumlah lapisan untuk mengenali pola-pola visual dari sebuah objek (Taye,

(stide), dan padding yang berfungsi memjaga ukuran peta fitur dengan
menambahkan margin di tepi input.
b Activation Function

Activation Function digunakan untuk menombahkan non-lineantas pada

model sehingga mampu mempelfajar hubungan yang kompleks dalam data. Fungsi
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ini diaplikasikan setelah operasi pada setiap neuron untuk menentukan apakah
neuron tersebut akan diaktifkan atau tidak (AYENL 2022). Contoh activation
function yang umum digunakan meliputi RelLll (Rectified Linear Unit) yang
mengeantikan nilai negatif dengan nol uniuk mencegah masalah vanishing
gradient, sigmoid untuk menghasilkan outpot probabilitas antara 0 dan |, softmax
untuk menghasilkan distribusi pmhlﬁ.ﬂihi:d:hm'fﬂmiﬁkasi multi-kelzs, dan tanh
yang, memctakin il ks sétang (1] 1[0, Penambatian sctiation
function i_ni_mmuum_ﬁnknl janingan mengenali pola non-linear dan meningkatkan
model dalam menyelesaikan masalah yang kompleks.

. Paoling Laver
Paoling Layer bertujuan uniuk mengurangi dimensi peta fitur, yung
membantu mempercepat perhitungan dan mengurangi risiko overfitting. Proses
pooling dilakukan dengan memilih nilai tertentu dari area input, seperti mengambil
.ﬁmmhfmnm dalam max pooling atay menghitung rata-raln dalam average
pooling, Ukuran area pooling biasanya 2x2 atau 3x3, dan hasifnya adslah peta fitur
yaneei kel ap ap mempestahania s e, Deng mereli
ukuran peta fitur, pooling layer membuat model lebih efisien tanpa kehilangan fitur
dominan dari input, seperti pola atais bentuk yang signifikan (AYENL, 2022),

d. Fully Connected Layver

Fulty Connmected Laver adalah lopisan terakhir dalam CNN yang

menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya ke setiap neuron di lapisan
berikutnya. Data dan peta fitur hasil pooling diratakan menjadi vektor { flattening )

sebelum dimasukkan ke dalam lapisan fully connected, Pada wahap ini, jarngan
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mengintegrasikan semua fitur yang telah dickstrak selama proses sebelumnya untuk
menghasilkan output. Fully connected laver blasanya digunakan untuk membuat
prediksi, seperti klasifikasi gambar, di mana jumlah neuron pada lapisan output
sesual dengan jumlah kelas dalam dataset. Aktivasi softmax sering digunakan di
lapisan ini untuk menghasilkan probabilitas yang mengindikasikan keyakiman
model terhadap setiapkelas EAYENL%].

BebofSNEin juSERS SRR rmona| (S CNN menggunskan
arsitekfur yang dirancang khusus untuk menangani data gambar. ANN
menghubungkan setiap neuron dari satu iupjsﬂ; h lapisan berikutnya (fully
connected), sementara CNN menggunakan lapisan kenvolusi unfuk memproses
bagian gambar secara lokal dan lebih efisien dalam mengenali pola visual. Seéara
keseluruhan, CNN adalah salsh satu metode deep leaming yang paling populer dan
sukses untuk aplikasi berbasis visual, dengan kemampuan untuk belajar dari data
gambar dengan cara yang sangat efisien dan akurat.

233 VGGI19 i Y I
¥GG (Visual Geometry Group) merupakan salah satu_arsitektur decp

learning yang populer dan hanyak digunakan dolam Convolutions! Neural Network
(CNN) untuk tugas pengenalan dan klasifikasi eitra. Arsitektur ini dikembangkan
dengan tujuan meningkatkan kemampuan CNN dalam mengekstraksi fitur visual
melalui struktur janngan yang lebih dalam dan terator. Arsitektur VGG19 secara
khusus memperkenalkan paradigma baru yang menekankon bahwa kedalaman
jaringan merupakan kunei utama dalam meningkatkan performa pengenalan citra,
Inovasi fundamentalnya terletak pada penggunazn filter konvolusi berukuran kecil,

yaito 3x3, vang diterapkan secarn konsisten di seluruh lapisan dengan seride 1.
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Dengan menumpuk beberapa lapisan konvolusi kecil ini, VGG19 mampu meniru
efek dari filter yang lebih besar (seperti 7x7) namun dengan jumlah parameter yang
lebih efisien dan penambahan fungsi aktivasi non-linear (ReLU) di setiap tahap,
sehingga model dapat mempelajari fitur visual yang jauh lebih kompleks dan

pendekatan yang lebih ekstrem dalam memisahkan proses ekstraksi fitur. Xception
didasarkan pada asumsi bahwa pemodelan korelasi spasial dan korelasi antar-kanal
pada citra dapat dipisahkan secara lebih efektif (Google, 2014). Oleh karena itu,
Xception menggantikan srandard convolwion dengan depthwise separable
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convolution, yang membagi proses kenvolusi menjadi depriwise convelution dan
pointwise convolution.

Penerapan depthwise separable convolution memungkinkan Xception
memiliki jumlah parameter yang lebih sedikit serta bisva komputasi yang lebih
rendah dibandingkan CNN konvension

bilangan bulat (integer) atsu
umur, jumlah barang, dil

b. Dataset Kategorikal adalah data yang dibagi ke dalam beberapa kategori atau
kelompok. Misalnya, warna mobil bisa berupa "merah”, "biru”, "hijau”, dil.



n

. Data teks merupakan dataset bisa terdiri dori data teks seperti kalimat atau
dokumen. Data ini memerlukan pra-pemrosesan khusus sebelum digunakan
dalam model.

d. Dataset Gambar merupakan dataset vang biasanya terdini dari gambar.

Preprocessing biasanya dilakukan karena datn mentah sering tidak lengkap dan

tidak konsisten (Mehrish et al., 2023). Beberapa hal yang dilakukan dalam proses
hilang, menormalkan atau menskalakan fitur, Proses preprocessing data dopat
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bervariasi tergantung pada jenis data. tujuan analisis. dan alat yang digunakan. Ada
3 preprocessing yang dilakukan pada penelitian ini, yaitu :
a. Rescalling

Rescaling dilakukan untuk mengatur ulang nilai piksel gambar sehingga
. Hal ini membantu model CNN

21.3.7. Data Augmentation
Data augmentagion sdalsh bagian penting dari ekosistem pembelajaran

tepat, imi akan membantu meningkatkan kemampuan model dalam memahan
variasi data yang lebih luas dan meningkatkan performa keseluruhan model dalam
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tugas-tugas dunia nyata (Mumuni & Mumuni, 2022). Tujuan dari data
augmentation adalah untuk meningkatkan volume. kualitas, dan keberagaman data
pelatihan sehingga menghasilkan kinerja yang lebih baik untuk pembelajaran
mesin. Pada penelitian ini, peneliti menggunakan beberapa proses augmentation
data, yaitu :

Keseluraban, Teknik ini 1

berbagai skala, sehingaa meningkatkan generalisasi model. Dalam
atau kompleks, seperti pada klasifikosi gambar medis atau pengenalan
pola yang memerhukan analisis multi-skala (Mumuni & Mumuni, 2022),
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. Flipping
Flipping digunakan untuk membalik gambar secara acak. baik secara
horizontal maupun vertikal, Tujuannya adalah untuk meningkatkan
keragaman data pelatihan sehingga model menjadi lebih tangmuh
terhadap perubahan orientasi gambar (Bian, 2024). Misalnya, data yang

diber an.menghadop ke kanan | :: - gambaz asli dﬂpﬂ[ diabah

cocok dengan data pelatihan, sehingga gagal menangani data baru yang belum
pemah dilihat sebelumnya (Salehin & Kang, 2023). Dropout bekerja dengan cara
memilih secara acak beberapa neuron pada lapisan tertentu dan "membuangnya”

sementara waktu selama proses pelatihan. Neuron-neuron ini tidak digunakan baik
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pada proses forward pass (perhitungan ke depan ) maupun backpropagation (proses
pembarian bobot). Hasilnya, jaringan saraf tidak dapat bergantung pada sejumlah
kecil neuron untuk membuat prediksi, sehingga dipaksa untuk belajar pola yang
lebih general dan tidak spesifik terhadap data pelatihan. Dalam CNN, yang dikenal
efektif untuk tugas pengenalan gambar dan pemrosesan visual, droponr umumnya
diterapkan pada lapisan fully-conneeted fdense luyers). Lapisan-lapisan i lebih
rentan terhadap overfitting dibandingkan dengan lapisan. konvolusi. Dengan
mematikan neuron secarn acak pada lapisan mi. dropou! membantu mengurangi
kemungkinan model tedalu menghafal ﬁmr—ﬁtm;w;hi'dq;g pelatihan. Saat
mn&ehﬁmknn pada fase inferensi, semua neurcn ﬂilkﬁﬁ;mmml. tetapi
output dari masing-masing neuron akan disesuaikan berdasarkan probabilitas
dropout yang digunakan selsma pelutihan. Teknik ini jugs meningkatkan
kemasmpuan CNN dolam menangani data yang bervaniasi dengan mendorong
p"q'!tﬂ:n_elajﬁ"lhm yang lebih robust.

2.3.10. Bayesian Optimization N : |
Bayesian Optimization (BO) adalah strategi optimasi global yang dirancang

untul mesicasi nil optimal dari suatu fungsi Alack-box yang mahal untuk
dievaluasi dan tidak memiliki informasi gradien eksplisit, Pendekatan ini bekerja
secara iteratifl dengan menggabungkan dus kemponen utama: surrogate model
(umumnya Gaussian Process) vang berfungsi membangun mode] probabilistik dar
fungsi objektif berdasarkan data observasi sebelumnya. serta acguisition function
yang bertugas mengarahkan pencarian itk optimal berikutnya melalui
penyeimbangan antara eksplorasi (exploration) pada area dengan ketidakpastian

tinggi don eksploitasi (exploitation) pada aren yong menjanjikan {Tibaldi et al.,
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2023). Karakteristik utama BO adalah efisiensi sampelnya yang tinggi. vang
memungkinkan dapat menemukan solusi optimal dalam jumlah iterasi yang terbatas
serta memberikan ketshanan yang unggul terhadap gangguan atau noise pada data
observasi.

2.3.11. Confusslon Mairix

ner dlan multi-kelas. Matriks ini terdiri dari empat elee

dipr kst positif.
b, True Negatives (TN): Jumlah instance y2

diprediksi sehagai negatif (missed detection).
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METODE PENELITIAN

A.1. Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelltian
Penclitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan sifat

eksperimental-komparatif —untuk kinerja  dua  arsitektur

| karena melibatkan
meter optimal
nilai terbatk

digma jaringan sequential
murni dalam menangani data citra pertanian.

Sebagai perbandingan, Xception dipilih untuk mewakili arsitekiur
modern yang mengedepankan efisiensi melalui mekanisme deprhwise separable
comvalution. Berbeda dengan VGG1Y, Xception memisahkan pembelajaran

korelasi spasial dan korelasi saluran (crosy-channel correlation), sehingga

28
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mampu menangkap fitur kompleks dengan beban komputasi yang lebih ringan,
Dengan membandingkan kedua model ini. peneliian tidak hanva sekadar
mencari akurssi ertinggi, teapi fuga betujuan untuk menganalisis frade-off
amara intensites  ekstraksi fitur (VGG19) dun efisiensi  pemetsan  fitur
(Xception). Fokus utama analisis ini adalah menentukan apakah karakteristik



122, Secondary dato analvsis

Ini melibatkan penggunaan data yang telah dikumpulkan oleh peneliti-
peneliti sebelumnya. Data yang didapatkan dapat berupa arsip yang tersedia
secara publik dan diperbolehkan untuk digunakan, biasanya tedapat pada

repmifmyﬂifﬂ[fﬂ,ﬂﬂﬂurﬁ! 1 nx,hggﬁ!dﬂnhmlebﬂgmﬂ]’l.

Kinerja Kritis. Evaluasi tidak hanya berfokus pada akurasi klasifikasi, tetopi juga
pada efisiensi komputasi (waktu inferensi dan jumiah parameter) untuk

menentukan trade-off optimal dan memberikan rekomendasi implementasi yang
dichukung data.
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Analisis data dalam penelitian ini dirancang untuk mengevaluasi dampak
kinerja parameter pada arsitektur Xception dan VGG19 dalam klasifikasi daun
sawi sehat dan terkena hama. Tahapan pertama adalah Preprocessing Data, vang
mencakup rescaling (normalisssi nilai piksel dari 0-255 menjadi (-1
menggunakan rescale=1,/255) untuk i epat pelatihan dan meningkatkan
stabilitas jaringon sarif

i klasifikasi. tetapi juga

[ Pnumatr.r]untuk

berdasarkan efisiensi k

am sistem klas
Tahapan selanjutnys adalah Pembagian Dataset. Dataset yang telah
melalui proses preprocessing akan dibagi menjadi tiga subset utama: 70% untuk
data pelatihan (traiming ser), 10% untuk data validasi (volidation ser), dan 200

untuk data pengujian {testing set), Pembagian ini bertujuan untuk memastikan
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bahwa model yang dilatih dapat mempelajari pola dengan baik dan memiliki
generalisasi yang kuat pada data baru.

Setelah pembagian data, proses Hyperparameter Optimization dilakukan
menggunakan Bayesian Optimization pada trainime set dan validation ser. Data

Confusion Matrix digunakan untuk mendapatkan gambaran lebih rinci tentang
kesalahan prediksi model, di mana setiap elemen dalam matriks menunjukkan
jumlah prediksi yang benar atau salah untuk masing-masing kelas, memberikan
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wawasan yang jelas tentang kesalahan klasifikasi yang sering dilakukan oleh
maodal.

3.4. Alur Penelitian _
Untuk menyelesaikan masalah pada penelitian ini dibutuhkan langkah-

langkah yang harus disclesaikan. Adapun




alur Fenelitian
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Gambar 3. | Alur penelitian
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3.4.1. Tahapan Pengumpulan Data

Seperti yang sudah dijelaskan pada Metode Pengumpulan Data, penelitian
ini menggunakan data publik yang telah digunakan dalam penelitian
sebelumnya. Pendekatan ini lebih dipilih untuk menghemat waktu karena tidak
memerlukan pelabelan manual maupun keterlibatan pakar. Selain  itu,

nilai piksel melalui teknik rescating. T ertujuan untuk mengubah
nilai piksel dari rentang 0-255 menjadi rentang yang lebih kecil, seperti
01 atau -1 sampai 1. Hal ini penting karena sebagian besar model
pembelajaran mendalam deep learning menunjukkan performa yang lebih
stabil dan efisien saal menerima input dalam skala yang lebih kecil.
Penyesuaian nilai piksel ini dapat membantu mempercepat proses
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pelatihan, mengurangi Tisiko kesalahan numerik, dan meningkatkan
kemampuan generalisasi model terhadap data baru. Selain itu. nilai input
yung terstandardisasi juga memungkinkan operasi numerik seperti
perkalian matriks berjalan dengan lebih siabil, sehingga mendukung
efisiensi dalam pembaruan bobot jaringan

3.4.2.3. Batching

Tahap batching ini merupakan proses pembagion dataset menjadi
kelompok-kelompok kecil yang disebut barch. Alih-alih memproses
seluruh dataset secara sekaligus, model hanya menerima satu batch pada

setiap iterasi pelatihan. Pendekatan ini secara signifikan mengurangi
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kebutuhan memori, sehingga memungkinkan proses pelatihan dilakukan
bahkan pada perangkat dengan kapasitas memori terbatas. Selain efisiensi
memaori, batching memiliki peran penting dalam algoritma Stochastic
Gradient Descent (SGD). di mana pembaruan parameter model ditakukan

berdasarkan subset data per batch, bukan berdasarkan keseluruhan dataset,

Hal ini memungkinkan pembaruan bobot terjadi lebih sering dan
si pembanian yang
waktu yang

ity dﬂm MM]

litian ini adalah sekitar 70%
umlkclampeimﬂmn.mdmmkmrm}m {30%) akan dibagi lagi amars data
validasi dan dats pengujian. Pembagian data dilakukan secara acak agar
distribusi data tetap representatif, dan digunakan pengaturan khusus agar hasil
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Strategi ini dirancang agar model memiliki data yang cukup untuk belajar
overfitting, serta diuji secara independen guna menilai performa akhir model
terhadnp data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

344 Dara Awgmentation

isasi model, penelitian

elatihan ﬁum"ﬁ

nepambahkan data baru secars eksplisit. Strategi
meﬁmsmm
llang pikscl hﬂms yang muncul s

Secara keseluruhan, augmentasi dirancang sebagai bagian dari strategi
regularisasi model, yang membantu mengurangi risiko  overfiring  dan
meningkatkon kemampuan model untuk mengenali pola umum dari berbagai
variasi bentuk citra. Dengan memperkaya data latih secara sintetis, model
diharapkan mampu melakukan prediksi lebih akurat dan adaptif terhadap data
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uji yang bersifat dinamis. Kemudian, untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi model. penelifian ini menerapkan teknik augmentasi data pada citra
pelatihan. Augmentasi bertujuan untuk menghasilkan variasi sintetis dan
gambar asli melalul berbagai trapsformasi, sehingga model dapat mempelajari
pola yang lebih beragam tanpa harus menambahkan data baru secara eksplisit.

Secara keseluriilian, augmeitasi dirancang sebagai bagian dari strategi
regularisasi. model. yang membantu mengurangi fisiko ovefitting dan
meningkatkan kemampuan model untuk mengenali pola umum dari berbagai
‘variasi bentuk citra. Dengan memperkaya data latih secar sintetis, model
dibarapkan mampu melakukan prediksi lebih akurat dan adaptif terhadap data
uji yang bersifat dinamis.
j.iﬁ-'w{'eprjun_ WG 19 dan pencarian Hyperparameter

m prpses di atas selesai dilakukan, tahap mlmjuh‘_:j_l adalzh
pembuatan model untuk mencari kombinasi hyperparsmeter ferbaik, vaitu
Emw‘:{g rafe, drapout rate, dan jqp}iﬁh_ﬁfkr. Optimast dilakukan menggunakan
Bayesian Optimization dengan rentang pencarian: fearning rate antara 0.0001
hingga 0.01, drepout rate antars 0.1 hingea 0.5, serta jumlah fifrer antara 16
hingga 64. Setelah rentang fersebut ditentukan, Bayesian Optimization
dijalankan untuk meru:muj-éﬁn l\:am.bina:si hyperparameter vang menghasilkan
kinerja model paling optimal. Nilai hyperparameter terbaik yang diperoleh dani
hasil optimasi kemudian digunskan untuk melatih model dengan arsitekiur
Xception dan VGGI9. Proses pelatihan dilakukan dengan variasi jumlah epoch

guna mengeksploras: performa terbaik dan kedua arsitektur tersebut.



3.4.6. Implementasi

Setelah tahapan preprocessing dan augmeniation data selesai, penelitian ini
dilanjutkan dengan melakukan percobasn komparatif terhadap dua arsitektur
CNN vang memiliki filosofi desain kontras, VGGI9 dan Xception. VGG19

dropout_rate (0.1 - 0.5), dan fitter (16 - 64), yang bertujuan untuk menemukan
kombinasi hvperparameter yang memberikan performa validasi terbaik, Setelah
hyperparameter optimal ditemukan. pelatihan model akhir untuk Xeeption
Optimal dan VGG19 Optimal dilakukan
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3.4.7. Model Evatuation (Confusion Matrir)
Model dievaluasi menggunakan confision matriv. Menggunakan confizsion




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan data
Penelition ini menggunakan data dari dua metode pengumpulan data yang

dilakukan peneliti. Yang

75
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Gambar 4. | Dataset Tanaman Sawi Ada Hama dan Sawi Tanpa Hama

Pada Gambar 4.1 di atas menunjukkan snmpﬂ:-.m don dataset yang
:ﬁgm]mn dolam penelitian imi, yailu dataset Caisim Dataset jling:ﬁ;lu'uleh dari
Kaggle. Pemilihan dataset ini merujiuk pada penelitian yang dilakukan aleh (Nazalia
et aly m; m_"w..WHﬂﬂm off Camvalitional Newral Network
Algorithm to Pest Detection in Catsim, Dataset ini betisi total 1000 gambar yang
menurjukan doun sawi ada hama dan daun sawi Wh’nﬂ Dengan menggunakan
dataset mi. penelition bertujuan untuk mengembangkan model deteksi penyakit

pada tanaman sawi yang lebih akurat.



Tabel 4. | Total gambar dan kelas dataset

Mo | Jends Daun Jumlah
| | Doun Sawi Ada Hama 500
1 | Daun Sawi Tanpa Hama 500
Toial Keseluruhan L

Pada tabel 4.1 menampilkan total gambar dan kelas dan dataset yang yang
digunakan dalam penelitian ini, yait dataset Caisim yang diperoleh dari Kaggle,
Kelas daun sawi ada hama berjumiah 500 don daun swwi tanpa hama juga ada 500.

4.2. Preprocessing data h
Pada tahap preprocessing data, peneliti menerapkan serangkaian proses awal

yang berfujusn untuk memastikan bahwa citra masukan memenuhi standar yang
diperlukan sébelum digunakan dalam pelatihan model unfuk mengidentifikasi
tanaman sawi sehat dan terkena hama. Preprocessing merupakan bagian krisial
dalam  deep ﬁ!:érm:'ug, karena kualitas dan konsistensi data inpul sangnt
memengaruhi efektivitas model dalam mengenali pola dan melakukan klasifikasi
segarn akural. Tiga langkah vtama untuk mempersiapkan eitra sebelum digunakan
dalam proses pelatihan model untuk mengidentifikasi tanaman sawi sehat dan
terkena hama. yaitu' reseafing (normalizasi nilai piksel), sesizing (penyeragaman
ukuran citra), dan hatching (pembagian data ke dalam kelompok kecil).

a.  Rescalling

Citra digital pada umumnya disimpan dengan rentang mila piksel (-235.

Namun, nilai sebesar ind kurang ideal untuk digunakan langsung pada model

pembelsjaran mendalam karena dapal memicu ketidakstabilon kompuiasi dan

memperiambat konvergensi. Oleh karena itu, dilakukan normalisasi dengan

mengubah  nilai  piksel menjadi  skala  0-1  menggunakan
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ImageDataGenerator(rescale=1,/255), Proses ini fidak hanya mempercepat
proses pelatihan, tetapi juga membantu model melakukan pembaruan bobot
secara lebih stabil serta mengurangi risiko kesalahan numerik selama pelatihan.
b.  Resizing

Model CNN memerlukan input citmdengan dimensi tetap agar operasi
w konsisten di seluruh lapisan.

pelatiban batch berisi 64

pembaruan yang lebih sering. model dapat lebih cepat mencapai konverpensi

dan menunjukkan performa pelatihan yang lebih stabil.

Ketiga proses preprocessiny ini dilakukan secara otomatis melalui konfigurasi
pada ImageDataGenerator, yang mengatur seluruh pipeline input model secars
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efisien. Langkah-langkah ini krusial dalam memastikan kualitas data masukan serta

kestabilan proses pelatihan pada model CNN yang digunakan.

4.3. Pembagian dataset
Kemudian dataset ini dibagi menjadi tiga subset utama, yaitu 70% untuk data

pelatihan {training set), 200 untuk dut:tm [_.'fwring set), dan 10% untuk data
validasi (validation sef) Strategi ygian ini dirmcang untuk memastikan
bahwa model memiliki cukup data untuk mempelajari pola secara mendalam.
W AT AT W, NE
pma- Data pelatihan digunakan untuk mﬂmw dan melatih model dalam
mengenali pola-pola dari citra daun Sawi yang tersedia- Data validasi berfungsi
untuk memantau kinerja model selama pelatihan dan menghindari’ risiko overfitting
sedangkan data pengujian digunakan sebagai evaluasi akhir untuk menilsi pérforma
mode! secara objektif terhadap data baru. Pembagion proporsional 70:20:10 ini
d:pﬂih karena dianggap mampu memberikan keseimbangan untarn kapasitas

| dan akufasi evaluasi. Proporsi ini fuga sejalan dengan praktik
umumﬂlﬂpﬂhﬁlﬂmﬂﬂd&qphmng }mngm&!iuﬂnhkmn data dalom jumiah

besar untuk menghasilkan hobot vany akurat.

Sementara itu, penalition yung dilokokan oleh (Fraiwan & Faoun, 2022)
mengevaluasi performa model dengan tiga skenario pembagian data yang berbeda,
yakni 50:50, T0:30, dan 90: 10 antara data pelatihan dan pengujian. Hasil mereka
menunjukkan bahwa pemingkatan proporsi date  pelatthan secara umum
berkontribusi terhadap peningkatan akurasi model. meskipun hal tersebut juga

bergantung pada kompleksitas model dan kualitas data. Dengan mengadopsi rasio
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T0:20: 10 dalam penelitian ini, diharapkan model dapat dilatih secara optimal dan
tetap dievalussi secara adil mengpunakan data vang belum pernsh dilihat

sebelumnya.

4.4, Data Augmentation
Pada tahap ini. untuk meningkatkan kerngaman data pelatihan dan mengurangi

risiko overfitring, penelitian ini menerapk;
augmentation) pada citra Iatih menggunakan objek ImageDataGenerator. Teknik
ini bertujuian menciptakan variasi citra secara sintetis tanpa peclu menambah jumiah
data secarn cksplisit, E'f;htmpa transformasi yang digmnlmdﬂmn proses ini
meliputi rotasi citra hingga 20 derajat untuk menangani variasi orientas
pergeseran pasisi horizontal dan vertikal hingga 10% untuk merepresentasikan
abjek yang fidak selalu berada di posisi tengab, serta zoom hingan 20% untuk
memperbesar ato’ memperkecil citra. Selain itu, diferapkan. juga pembalikan
harizontal guna memperluas keragaman arah objek dan metode fill_mode="nearest’
untuk mengisi area kosong akibat tiins formasi secora alami dengan pikse! terdekat.

Seluiruly -nugmentasi dilakukan secara realime selama proses pelatihan.

teknik. augmentasi data (data

cbiek,

sehingga data yang masuk ke dalam model akan hasil transformasi yang

bervariasi setiap epoch. Citra hasil augmentasi tetap disesuaikan dalam ukuran
224224 piksel agar sesual dengan kebutuhan input model CNMN. Dengan teknik
ini, mode]l memperoleh representasi dota yang lebih beragam, vang pada akhimya
berdampak positif terhadap kemampuoon generalisasi dan kestabilan pelatthan.
Selisih akurasi antara data latih dan validasi menjadi lebib kecil, menunjukkan

bahwa sugmentasi berhasil membantu mengurangi overfittimg sertn memperkuat
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kemampuan model dalam mengenali objek doun sawi dengan kondisi yang

bervariosi di dunia nyata.

4.5. Pemilihan Model (VGG19 & Xeeption) dan Pencarlan Hyperparameter
Pada tahap ini peneliti memilih model yang akan dipakai pada penelitian ini.

Setelah model dibuat, tahap selanjutnys adalaly proses pencarian Ayperparameter
optimal yang dilakukan melalul dus pendekatan, vaitu secars otomatis
menggunakan Bayesion Optimization dan secars manual. Penggunasn Bayesian
COptimization bertujuan untuk mengeksplorasi ruang pencarian seearn cerdas dan
uﬁiim;m. menemiukan kombinasi parameter yang membenikan performa terbaik.
Dalam proses ini, rentang nilai yang didefinisikan untuk fmm adalab (1e-
4, Iﬁ-,!} yung mendefinisikan bahwa rentang. pencarian unllﬂ:'.h.mm«r
fearnimg rate dalah 0.0001 Hinggn 0,01, dropout rate antara (0.1 ~ 0.5, serta jumlah
filler dalam rentang (16 — 64) Metode ini bekerja dengan membangun mode!
probabilitas untuk memprediksi kombinasi parameter mana yamg paling
menjanjikan datam meningkatkan skurasi mode! pada klasifikasi citra daun sawi.
Sebagai pembanding terhadap hasil optimasi otomatis. peneliti juga
menetapkan skenario konfigurasi secars manual dengan mengacu pada nilai-nilai
standar vang umum digunokan dan dinilai stabil dalam literatur deep learning.
Konfigurasi manual im menggunakan parameter yang serupa. Perbandingan antara
kedus metode ini dilskukan untuk mengevaluasi efektivitas optimasi sistematis
dalam menghasilkan model yang lebth ungpul. Seluruh kombinasi dari skenario
eksperimen tersebut kemudian diterapkan pada arsitektur VGG Y dan Xeeption,

yang selanjuinya proses pelatihan dilakukan dengan variasi jumlah epoch guna
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mengeksplorasi performa terbaik dan kedua arsitektur tersebut. Tabel 4.2 dan Tabel

4.3 menunjukkan hasil penggunsan hperparameter learning rate, dropout raie,

dan jumlah filter.

Tabet 4. 2 Hasil Pencarian hperparameter fearning rate, dropout rate, dan

Jumlah filter Xeception

No learming rate dropout filters
l 00069950 02144557 26.89
2 0055580 DIRTIRIS 3631
3 (0098095 03739318 39.08
4 (0.0041905 4802805 50.74
3 0,0059163 01856337 5008
6 0.0082920 .10 4551
7 Q0100000 0.10 3348
B 0.0077782 [.3943578 1602
0 (.01 00000 0.50 6400

10 00100000 0.10 J0.R5

1l (0001000 0.50 5637

12 0.0001000 0.30 2898

13 00007000 0.30 4325

Berdasarkan Tabel 4.2, dapat dilihat buhwa proses Bayesian Optimization

menghasilkan beberapa kombinasi hyperparameter berupa fearning rate. dropout
rate, dan jumlah fifter dengan nilaj akurasi yang berbeda beda. Pada iterasi awal,
Bayesian Optimization sudsh mampu menenukan kombinasi hyperparameter
dengan performa tinggi. Sebagai contoh, pada iterasi ke-2 diperoleh akurasi sebesar

00,99 dengan fearning rate 0005558, dropout rare U_’; 878, dan Jumlah fifeer 36.31.

Kemudian, kombinasi hyperparameter terbaik diperoleh pada iterasi ke-13. yang

menghasilkan nilai akurasi tertinggi vaitu 1,00, Kombinasi ini terdin dari learning

rate 00001, dropout rafe 0.5, dan jumlah filter sekitar 42.25. Oleh karena itu,
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kombinasi hyperparameter pada iterasi ke-13 dipilh dan digunakan sebagai
parameter optimal pada tahap pelatihan model selanjuinya.

Tabel 4.3 Hasil Pencarian hperparameter learning rate, dropout rate, dan jumlah
filrer VGG 19

No leaming rate dropout fillers
l 00069950 2144557 26.89
2 00055580 DIFTTRTS 36.31
3 [LO09R095 03730318 39.08
4 0.0078303 0.1100657 2102
5 00001000 0.50 20.24
fi 00063177 024482584 6300
7 00095382 (.50 830
(] DLOGDI0G 0.10 4823
9 0100000 0.50 5136
10 0.0001000 .10 46,06
11 00001000 .30 16,040
12 (L1 D0o00 .10 31.8b
13 DL.O001000 .10 62.01

Berdasarkan Tabel 4.3, dapat dilihat bahwa proses Bawesian Opfimization
menghasilkan berbagai kombinas: hyperparameter berupa dearming rate, drapout
rate, dan jumlah fifer dengan mila skurssi yang juga bervariasi pada model
VGG19. Hosil ini menunjukkan . bahwa perubahan milai hyperparameter
memberikan pengarnh yang signifikan terhadap performa model. Pada iterasi awal,
Bavesian Optimization mampn menemiukan kombinasi hyperparameter dengan
performa yang cukup baik. Contohnyn pada ilemsi ke-1 diperoleh nilai akurasi
sebesar 0,97 dengan learning rare 0,006995, dropout rate 0,2145, dan jumlah fifrer
sekitar 26,89, Selanjutnya. kombinasi hyperparameter terbaik diperoleh pada iteras:
ke-8, yang menghasitkan nilai akurasi tertnggi vaitu 0,99, Kombimnasi
hyperparameter tersebut terdini dari Jeavming rate 00001, dropewt rate 0,1, dan

jumlbah #er sekitar 48,23, Oleh karena itn, kombinasi hyperparameter pada iterasi
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ke-8 dipilih dan digunakan sebagai parameter optimal dalam proses pelatihan
model VGG19 pada tahap selanjutnya.

Selain menggunakan Bayesian Optimization, peneliti juga melakukan
eksperimen dengan menentukan hyperparameter secara manual berdasarkan nilai
yang umum digunakan dalam penelitian deep learning. Rentang parameter yang
0.01, d apout rate 1,1 hingga 0.5,

tan yang digunakan pada penelitian ini
elitian oleh (Da Rocha et al, 2011) me
hasil  fearming  rofe

TRO2I30421, dleare (LANI2GT A4 0239903

4.0. Pelatthan Model
Tahap selanjutnva adalah pelatihan model yang dilakukan dengan variasi

jumlah epoch, yaitu 20, 50, dan 100 epoch. Tujuannya sdalah untuk mengevaluasi
titik optimal pelatihan, di mana model dopat mencapai kinerja terbaik terhadap data
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mengalami wnderfitting, yaitu modek belum belajar pola dengan baik atau belum
mampe mempelajar pola data secara maksimal. Sebalikmya, penggunasn epoch
yang terlalu banyak dapat menyebabkan cverfitting, di mana model teralu
menyesuaikan diri terhadop dota latth sekingga mengurangi generalisasi terhadap
data baru.

Proses  evaluasi terhadap perfirma model dilakukan melalui serangkaion
eksperimen dengan mengkombinasikan berbagai milst fearning rate. dropout raie,
dan jumlah ifter poda arsitektur jaringnn konvolusional yang digunskan. Pemiliban
parmmeter dilakukan menggunokan Bayesian Opfimization dan juga dilakukan
secarn mantal berdasarkan pendekatan fria/ and errer untuk memperoleh
konfigurasi fperparameter yang optimal terhadap performa klasifikasi. Tabel 4.4
menumnjukkan skenario-skenario yang akan dilakukan oleh peneliti.

Tabel 4.4 Skenario Pelatihan yang akan dilakukan

Xception | LR=0.0001. DO = 0.3, Filter=64 | 50,100
| VGG19 LR=10.001, DO = (.5, Filter= 32 50, 100
Pada Tabel 4.4 ditunjukkan skenario-skenario pengujian yang dilzskukan dalam

penelition ini. Skenario pertama mengmumaksn arsitekiur Xception dengan

No | Maodel Parameter __ Epoch

| | Xeeption | Hyperparameter 20. 50, 100

2 |VGGI9 Hyperparnmeter 20, 80, 100
X

4

penerapan hyperparameter hasil proses optimasi, kemudian dilakukan pelatihan
dengan variasi jumlah epoch sebanyak 20, 50, dan 100 untuk menganalisis
pengaruh lamanya pelatthan terhadap kinerja mwodel. Skenano kedua yang
menggunakan arsitektur VGGI9 dengan hyperparameter hasil optimasi dengan
vartasi epoch 20, 50, dan 100 untuk mengamati perubahan kinerjs model seiring

peningkatan kompleksitas pelatihan. Selsnjutnya, skenario ketiga menggunakan
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arsitektur Xception. namun dengan kombinasi hyperparameter terbaik yang telah
ditentukan secara manual, yaitu learing rate sebesar 0.0001, dropout rate sebesar
0.3, dan jumlah filter sebanyak 64, dengan variasi epoch 50 dan 100 guna
mengevaluasi stabilitas performa model pada konfigurasi optimal. Skenario
keempat menggunakan arsitektur V) 1 kombinasi hyperparameter
terbaik vang dipilih secar

---:|1:|| ]la]]E' thj:[ﬂ] m I DA g i Eﬁﬂiﬂnﬁ
arsitektur Xception dan VGG 19 secara ko
Mmmggmmm

model ini disajikan pada Gambar 4.2, 4.3, dan 4.4.



Gambar 4.4 Hasil grafik Xeeprion dengan 100 epoch
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Pada gambar 4.2, penggunaan Xception dengan optimasi hyperparameter
menunjukkan performa yang sangat unggu! dibandingkan eksperimen sebelumnya.
Pada grafik pelatihan 20 epoch, model langsung menunjukkan akselerasi akurasi
yang tajam, mencapal akurasi validasi terbaik sebesar 99% hanya pada epoch ke-4.
Hal ini mengindikasikan bahwa arsitektur Xception sangat efisien dalam
menangkap fitur dotaset sejak Inhaiﬂm‘ﬂljﬂdm

Selanjumﬁﬁ mllm deugmﬂl#mh dengan optimasi
hyperparameter, model herhasil mencnpai titik sempurna dengan akurasi validasi
ﬁl’lﬁ 100% pada epoch ke-29. Meskipun rmnm.makslmul, mulai
terlihat adanya fluktuasi pada kurva validasi (garis hijau) melewati epoch
ke-30, yang menandakan model mulai sangat sensitif terhadap variasi dats. Namun.
nilai loss validasi terendah tetsp stabil di angka 0.027 pada epoch yang sama.

Kemudion eksperimen dengan 100 epoch pada gambar 44 dengan
mengguriskan optimasi hyperparameter, model mentmjukkan konsistensi yang
baik. Akurasi validasi tertinggi sebesar 100% dlcapai‘plthqimh ke-34. Meskipun
pmmm ithan 1ing gpm:h ke-]ﬂﬂ,lm':_nﬂ'.m_liih melakukan proses
penyernpurnaan dengan menurunkan nilai foss. Hal ini terlihat dari nilai foss
validasi terendah yang justru dicapai pada epoch ke-100, yaitu mendekati 0.01.
Kondisi ini menunjukkan bahwa setelah akurasi mencapai nilai maksimal dan tidak

lagi mengalami peningkatan, model tetap memperbaiki kualitas prediksinya dengan
mengurangi tingkat kesalahan pada data validasi hingga akhir pelatihan,
Proses pelatihan ini dilakukan dengan menerapkan reseale 1255 dan resizing

gambar. Hyperpammeter yang digunakan meliputi fearning rate 0.0001, dropout
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rate 0.5, dan jumlah filter 42, yang dipilih berdasarkan hasil dari Bavesian
Optimization. Jika dibandingkan dengan penclitian sebelumnya vang dilakukan
oleh (Nazalia et al,, 2023), model Convolutional Neural Network (CNN) yang
mereka rancang dari awal ( CNN from Scrareh) digunakan untuk mendeteksi hama
pada tanaman sawi. Penelition tersebut menggunakan dataset berjumiah 1000

gambar vang terdin atas 500 gambar ansman ¢

Skenario kedua yang dilakukan oleh peneliti adalah menggunakan mmodel
VGG19 dengan hyperparamer menggunakan Bayesian Optimization. Hasil
evaluasi dan representasi visual dari performa model ini disajikan pada Gambar 4.5,
4.6, dan 4.7.
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Gambar 4.7 Hasil grafik ¥GG!% dengan Hiﬂqnnc.k
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Pada gambar 4.5, pelatihan yang dilokukan dengan 20 epoch, model
menunjukkan performa vang sangat stabil. Akurasi validasi terbaik sebesar 96%
berhasil dicapai pada epoch ke-18, dengan nilai fess validasi terendah di angka
0,137. Grafik menunjukkan bahwa kurva training don validarion saling berhimpitan
secara konsisten, yang menandakan bahwa model VGG sangat stabil dalam
memproses dataset ini sejak tahap awal tanpa menunjukkan gejala underfirting
maupun ot |

Kemudian pada gambar 4.6, peningkatan jumlah pelatihan menjadi 50 epoch
‘memberikan kema_:—',mm#.iigniﬁknn. Madel mencapai titik optimal pada epoch
ke-35 dengan akurasi validasi yang meningkat menjadi 98%. Seifing dengan
peningkatan akurasi. nilai foss validasi berhasil ditekan hinggs angka 0,068, Hal ini
membuktikan bahwa penambahan jumlsh epoch pada model VGG secara efektif
membantu model untuk mengenali fitur-fitur yang lebih kompleks pada eitro.

Dan pada gambar 4.7, eksperimen dilakukan selama 100 epoch, model VGG
mengapsi performa puncaknya. Akurasi validasi tertinggi mencapai angka 9%
yang diperoleh pada epoch ke-98. Menariknya, nilaf fass validasi terus menurun
hinggw-ﬂik_mm 0,038 paﬁulkhuguhtﬂmn Berbeda dengan
model Xception yang cenderung mengalami fluktuasi tajam pada epoch tinggi,
mode! VGG menunjukkan kurva yang lebih halus dan stabil hingga epoch ke-100.
Hal ini menunjukkan bahwa arsitektur VGG memiliki ketahanan vang sangat baik
terhadap gangguan {neise) data selama proses pelatihan jangka panjang.

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya vang dilakukan oleh (Fraiwan

& Faouri, 2022) dengan beberapa model vang dipilih dalam penelitiannya, mereka
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mencapai akurasi terbesar 82.9%. Hasil ini diperoleh setelah melalui proses
preprocessing  data,  termasuk  pencrapan  teknik  augmentasi  untuk
menyeimbangkan dataset. Selain itu, dataset dibagi menjadi 90% untuk training
dan 0% untuk resting. Model dilatih menggunakan learning rate 0.003 dan jumlah
filter 16, dengan durasi pelatihan hanya selama 10 epock. Jadi dika dibandingn




Gambar 4.9 Hasil grafik Xeeption dengan |00 epoch

Pada Gambar 4.8, pelatihan model Xception menggunakan parameter manual
selama 50 epoch menunjukkan performa yang sangat kompentif sejak awal proses
dimulai. Model ini berhasil mencapai akurasi validasi terbaik sebesar 99% yang
dicapai pada epoch ke-25, di mana kunva akurasi terlihat meningkat secara
signifikan pada 10 e’mehpenmmaumﬁmmkxn tren mendatar setelah
melewati epoch ke-20. Dan sisi tingkal kerugian, nilai joss validasi terbaik
diperoleh padn epoch ke42 dengan milai yang sangat rendsh sebesar 0.02, yang
mengindiknsikan bahwa model memiliki tmgkatmmg sangol minim
dalam mengklasifikasikan data. Meskipun terdapat fluktuasi kecil pada kurva
validasi hijou, tren keseluruhannya tetap terjaga stabil dan menunjukkan babwa
model mampy mempelajari fitur-fitur penting dalam dataset secars efektif tanpa
adanyy indilasi overfitting yang menonjol pada rentang waktu pelatihan ini.

Selanfutnya, pada Gambar 4.9 adalah hasil pelatihan selama 100 epoch dengan
parameter manual. model ini berhasil meningkatkan performanya hingga mencapai
tittk maksimal. Model ini mencatutkan akurasi validasi sempurna sebesar 100%
yang wwwbﬂmm bahwa duras: pelatihan yang lebih
lama memberikan ruang bagi model untuk lebih mengoptimalkan bobot internalnya
dalam mengenali pola citra secara presisi. Peningkatan ini juga tercermin secar
nynta pada nilai foss validasi vang mencapai titik terendah sebesar 0,01 pada epoch
ke-81. Berdasarkan grafik tersebut, terlihat bahwa walaupun akurasi sudah
mencapal batas maksimal di pertenpshan sesi, model tetap terus melakukan

optimasi pada nilai kerugian hingga mendekati akhir pelatihan, yang menghasilkan
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model dengan tingkat kepercayaan prediksi yang sangat Hnggi serta stabilitas yang
lebih matang dibandingkan skenario sebelumnya.

Secara keseluruhan, hasil dan pelatihan menggunakan parameter manual ini
menunjukkan bahwa arsitektur Xception memiliki kapabilitas yang sangat tinggi
untuk mengenali pola data secarn akupats Meskipun tanpa bantuan optimasi
Bayesian, model 1e1ap mampu nmqthﬁﬂ:m m yang sempurna. walaupun
memerlukan wakiu (jumlah epoch) yang sedikit lebih lama untuk mencapai titik
jenuh akurasinya dlb!m‘mndmgm versi vang dioptimalkan.

Jika dibandingkan dengan penelitian yang mﬁ {Sood et al., 2023),
performa mods| Xception dalam penelitian ini mmm kompetitif.

Penglitian tersebut menerapkan pendekatan CNN untuk klasifikasi penyakit daun

.ﬁums: rata-rita sebesar 93.84% pada skenario nulltl—k&ﬂﬂkw dan

94.1% pada klasifikasi biner. Meskipun model CNN yang digunakan D.Htﬁmd et
al.; 2023) fuga menunjukkan hasil yang solid, capaian kurasi validasi scbesar
97.80% oleh model Xception dalam penelitian ini jugs menunjukkan peningkatan
am, terutama dalam konteks generalisasi terhadap data

validast mm km'm:m. Hal i w bahwa pengounaan

arsitektur Xception yang memanfaatkan depthise separable convalution tidak
hanya unggul dari sisi akurasi, tﬂla.pi]ugn rrmmpu menmgj{ap fitur spasial dengan

efisiensi tinggi, menjadikannya lebih ungpul dafam kiasifikasi citra berbasis
penyakit tanaman. Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh {Jain & Singh, 2024)
dan memperoleh akurasi 93% dalam klasifikasi penvakit daun zaitun menggunakan

Xception, maka akurasi 97.50% yang diperoleh pada penelitian ini juga
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menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam konteks pengklasifikasian daun
sawi. Hal ini mengindikasikan bahwa penyesuaian arsitektur dan pemilihan
parameter yang tepat sangat menentukan keberhasilan penerapan model Xception
pada domain klasifikasi citra tanaman.

Dan pada skenario terakhir peneliti_menggunakan model VGGI9 dengan

Gambar 4,11 Hasil grafik VGG1¢ dengan 100 epoch
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Pada Gambar 4.10 di atas, hasil pelatihan model VGG19 menggunakan
parameter manual selama 50 epoch menunjukkan performa yang bagus dan
optimal. Mode! ini berhasil mencapai titik akurasi validasi maksimal sebesar 1009
pada epoch ke-30, vang mengindikosikan bahwa arsitektur VGGI9 mampu
mengenali fitur-fitur pada dataset dengan tingkat presisi yang sempurna melalui
PEnyEsUNIan PArimeEler $Ecara mmﬁi‘ﬁrﬁqdmpencapniﬂn akurasi tersebut,
nilai foss volidast juge menunjukkan fren penurunan yang konsisten hingga
menuﬁhﬂi terbaiknya p_ﬂhupu:h ke-30 dengan nilas Bahm 0,06, Grafik
menunjukkan bahwy kurva pelatihan dan validasi bergerak selaras tanpa ada jarak
lehar yang memisahkan keduanya. mencerminkan stabilites model yang sangat baik
serts kemampuon generalisas: yang tinggi tanpa menunjukkan gejala overfittin:
yung berarti selama 50 epoch tersebut.

Duan pads gambar 4.11 menunjukan hasil pelatihan model VGG 19 sefama 100
epoch mengaunakan parameter manual. Hasil pelatihan menunjukkan babwa model
mampi belnjar secara stabil dan konsisten. Akurasi validasi tertinggi sebesar 9%
dicapai pada epoch ke41, yang menandakan performs model sudah sangat baik
sejak Pﬂl'hm mmm penambahan jumlah epoch memberikan
dampak positif terhadap pensrunan nilai loss. Loss validasi terendah berhasil
dicapai pada epoch ke-93 dengan nilm 0,02, menunjukkan bahwa model semakin
mampu meminimalkan kesalahan prediksi. Kurva validasi vang relatif stabil hingga
akhir pelatihan menandakan bahwa parameter manual yang digunakan mampu
menjaga keseimbangan performa model tanpa menimbulkan overfitting vang

signifikan.
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Sedangkan yang dilakukan oleh ( Sakshi et al., 2024) pada penelitiannya, model
G mencapal akurasi sebesar 97.50%. Hasil ini diperoleh setelah melalul proses
preprocessimg data, yang mencakup augmentasi untuk menyeimbangkan dataset
dengan teknik rotasi, flip vertikal, dan Mlip herizonal, serta mengubah ukuran
gambar menjadi 224 = 224 piksel. Selain itu, penelitian ini menggunakan metode
5-Fold Cross-Validatonydi mana dataset dibagi menjadi 5 bagian (folds) dengan
proporsi kelas yang setara. Pada setinp ekspeérimen, 4 bagian (80%) digunakan
untuk pelatihan, sementara | bagian (20%4) digunakan-umiuk validasi- Model dilatih
mengautiaknn leqrming_rate 000424, dropout_pate 04755, dan jumiah filter 32,
vang diperoleh melalui Bavesian Optimization.

Penerapan teknik regularisasi seperti dropout dan penggunaan strategi data
augmentation pada tahap awal pelatihan juga memberikan kontribusi terhadap
kestubilan pﬁkﬂﬂﬂn dan pencapainn akurasi tinggm ini. Hasil ini menunjukkan
bl model mampu mempelajari fitur visual secara efektif dan mempertahankan
perfiorm optirnal pada data validasi. menjadikannya layak untuk digunakan dalam
SIHMWWMﬁ:m ynn.g::ﬂwmﬁberhaﬂhn model ini
dalam mencapai performa ini tidak terlepas dari penerapan strategi pelatihan yang
tepal, seperti penggunaan teknik dropout d:ﬂw&;m augmentation {rolasi,

zoom, dan flipping) pada tahap preprocessing. Kombinasi ini memungkinkan

model untuk menghindan overfisting. memperiuas keberagaman data pelatihan, dan
meningkatkan ketangguhan dalam mengenali fitur visual yang bervariasi.
Pada eksperimen dengan jumlsh maksimum 100 epoch. model VGG

memmjukkan performa yang sangat baik dan stabil selama proses pelatihan.
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Alkurasi validasi tertinggi yang dicapai sebesar 99% terjadi pada epoch ke-98, vang
menandakan bahwa model mampu mempelajan pola dats secura optimal. Selain
itu, nilai loss validasi terus mengalami penurunan hingga mencapai nilai terendah
sebesar 0,038 pada skhir proses pelatihan. hka dibandingkan dengan model
Xception yang pada epoch-epoch akhir cenderung mengalami fluktuasi performa,
kurva pelatthan model VGG terlihal febih halus dan konsisten hingga epoch ke-100.
Kondisi im mutnﬁukhm balvwa ﬂﬁﬁmm memiliks stabilitas yang baik
belﬂ.mpuhﬂmn ju@ﬁhp%mhﬁiﬂjflahih tnhan terhadap variasi atau noise
pda dta

‘Berdasarkan hasil pengujian, perbedaan performa antara kedua mode! dapat
dijelaskan melalui karakteristik arsitektur masing-masing. Model Xception
eitra ﬁﬁuﬁtﬁn@n VGGI9 yang memerlukan 33.37 ms. Hal ini Imjﬁﬁ Jearena
Xeeption menerapkan mekanisme depthwise separable eanvalition yang secara
efisien memisahkan proses ckstraksi fitur spasial dan korefasi amtar saluran,
sehingga beban komputasi pada operasi matriks betkurang drastis fainpa kehilangan
nformasi fitur yang signifikan. Sebaliknya, VGG19 menggunakan konvolusi
standar yang padal pammeter; meskipun proses kemputssinya lebih lambat.
arsitektur yang lebih sederhana dan liear ini memberikan kurva akurasi ying lebih

stabil dan habus selama 100 gpoch, yang menumjukkan ketangguhan model dalam
menjaga konsistensi bobot jaringan.
Tingginya akurasi yang mencapai rentang 99-100% pada kedua model

dipengaruhi secara signifikan oleh penerapan Bavesion Opfimization dalam
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menentukan kombinasi iyperparameter secara presisi. Penggunaan learming rate
vang sangat keeil (0,0001) memungkinkan model melakukan penyesuaian bobot
secara inkremental dan halus, sehingga proses pelatihan dapat mencapai titik
konvergensi optimal tanpa mengalami fenomena overshooting. Selain itu, teknik
augmentasi data seperti rotasi dan flip memperkuat kemampuan generalisasi model
dalam mengenali objek hamn meskipun posisinya tidak berada di tengah citra. Hal
ini membuat model tefap mampu mempertahankan perfaorma linggi pada berbagai
variast data uji yang diberikan.

Meskipun model menunjukkan performa yang sangst baik, analisis kesalahan
klasifikasi menunjukkan bahwa model masih memiliki keterbatasan dalam
membedakan karakteristik morfologi daun tertentu. Kesalahan prediksi umumnya
terjadi pada citra daun sawi yang memiliki lubang, namun sebemamys tidak
disehabkan oleh serangan hama. Hal ini disebabkan karena model eenderung
miengenalf sdanya lubang atau ketidakteraturan permukaan daun sebagai eiri utama
serangan hama, padahal kondisi tersebut juga dapat muneul akibat kerusakan fisik
masih mmt‘mmﬁmﬂ vang uﬂcbm-i:mluk namun berbeda
secara etiologi, yang menyebablan nilai Joss validasi pada Xception cenderung
fluktuatif setelah epoch ke-30 dibandingkan dengan VGG 19 yang lebih kaku dan
stabil dolam mengabaikan soise tersebul.

Sebagai bentuk validasi terhadap keterbaruan penelitian, hasil akurasi model
Xception (99%) dan VGGI9 (99.00%) dalam pepelitian imi menunjukkan

peningkatan yang signifikan dibandingkan dengan penelitian-penelitian terdahulu
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yang menjoadi Stare-ai-the-Ari. Jika dibandingkan dengan penelitian (Mazalia et al.,
2023) yang menggunakan CNN from scraich dengan akurasi 92%, atau penelitian
(Socod et al., 2023) yang mencapai ™4, 1% pada klasifikasi biner daun sawi, hasil
penelitian ini terbukti lebih unggul. Pencapaian iml menegaskan bahwa penggunaan
model ransfer learning yang dikombinasikan dengan optimasi sistematis seperti
Bayesian Optimization jauh lebih efektif danpada penggunaan arsitektur standar
atau pencarian parameter secars manual. Keunggulan hasil ini memberikan
kontribusi mynta dolam pengembangon sistem deteksi hama yang lebih akurat dan
efisien untuk diimplementasikon pada sektor ‘pertanian digitnl. Dibawzh ini
merupakan table perbandingan hasil dengan penelitian lain.

Tabel 4.5 Perbandmpon dengan Penelitian Terdahulu

. Diataset Akurasi
Peneliti {Tahun Metode Model (Jumlah Citra) Terbaik

Nazalia etal. (2023) [CNN from Scratch [ Daun Caisim (1000) | 92,00%

Fratwon & Faouri Daun Tanamn Jagung
12022) CNN Standar (Multi-class) £2.90%

Sood et al. (2023)  |CNN Base Model | Doun Sawi (Binary) 04.10%
Sakshietal (2024) |VGGI6/AlexNet Penyakit Daun Sawi 07.30%

Xceplion + Bayesian

Penelitian Ini (2024) |Opt, Dhaun Sawi (1000) 99 00%
VGG19 + Bayesian
Penelitian Ini {2024) |Opt, Daun Sawi ( 1000) 09,00%

4.7. Evaluasi Model
Setelah model klasifikasi pada daun sawi berhasil diimplementasikan, tahap

akhir dalam penelitian ini adalah melakukan evaluasi kinerja model menggunakan
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confuesion matrix, Evaluasi ini bertujuan untuk memperoleh pemahaman yang lebih
komprehensif terhadap pola kesalahan prediksi vang dilakukan oleh model dalam
membedakan dua kelas kondisi daun sawi.

Evaluasi model yang pertama Adalsh hasil dan model Xception vang
menggunakan hpperparameter dari hasil pencarian Bayesian Optimization dengan
learning rate = 00000, dropout pate = 0.5, dan fer 42, Hasil danl conficssion
martrix ditunjukan pada gambar 4,12, 413, dan 4. 14
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Gambar 4.12 Hasil bonficssion matric hyperparameter Xeeption 20 epoch
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Pada Gambar 4.12 ditampilkan confusion matrie vang menunjukkan
performa prediksi model untuk masing-masing kategon menggunakan arsitektur
Xception dengan 20 epoch. Pada kategori Sawi Ada Hama, sebanyak 99 gambar
berhasil diprediksi dengan benar, sementara terdapat kesalahan prediksi yaitu 3
gambar salah diprediksi sebagai Sawi Tampa Hama. Selanjutnya, pada kategori
Sawi Tanpa Hama, sebanyak %gmﬁwmﬂﬂ.@fadlm dengan benar, dengan
kesalahan prediksi mmﬁmﬂﬁ diprediksi sebagai Sawi Ada Hama.
Secara‘kesehuruhan, hasil ini menunjikkan bahwa model memprediksi 195 benar

Pada Gambar 4.13 ditampilkan confusion matrix yang menunjukkan
performa prediksi model untuk masing-masing kategori menggunakan arsitekiur
Nception dengan 50 cpoch, Pada kitegori Sawi Ada Hama, sebanyak 101 gambar
berhasil diprediksi denzan benar, sementary terdapat kesalahan prediksi vaitu 2
gambar falah diprediksi sebagsi Sawi Tanpa Hama, Selanjutnys. pada kategori
Sawi Tunpa Hama. terdapat 94 gambar yang berhﬂ-wksi dengan benar,
sedangkan kesalahan prediksi mencakup 3 gambar salah dipredikst sebagai Sawi
Ada Hm Ca il 1 muqﬁlkhnhﬂma model memprediksi

195 benar dan 5 prediksi.ﬁlph_,

Pada Gambar 4.14 ditampilkan confusion matric vang menunjukkan
performa prediksi model untuk masing-masing kategori menggunakan arsitektur
Xception dengan 100 cpoch. Pada kategori Sawi Ada Hama, sebanyak 103 gambar
berhasil diprediksi dengan benar, sementara tidak ada gambar vang salah diprediks

sebagai Sawi Tanpa Hama. Selanjutnys, pada kategori Sawi Tanpa Hama, terdapat
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95 gambar yang berhasil diprediksi dengan benar, sedangkan kesalahan prediksi
mencakup 2 gambar salah diprediksi sebagai Sawi Ada Hama. Secara keseluruhan.
hasil ini menunjukkan bahwa model memprediksi 198 benar dan 2 prediksi salah,

Berdasarkan data di ates, terlihat adonya peningkatan performa yang
signifikan ketika model dilatih hingga 100-epoch. Pada 20 dan 50 epoch, model

fiksi salah). meskipun distribusi
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Confusion Maink
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Pada Gambar 4.15 ditampilkan cowfusion matex yang menunjukkan
performi prediksi model untuk masing-masing kategori menggunakan arsitektur
VGG 19 dengan 20 eproch. Pada kategori Sawi Ada Hama, sebanyak 101 gambar
barhasil diprediksi dengan benar. sementara terdapat kesaluhan prediksi vaitu 2
gambar salah diprediksi sebagai Sawi Tanpa Hama Selanjutnya, pada kategori
Sawi Tanpa Hama, terdupat 90 gambar yang berhasil diprediksi dengan benar,
sedangkan kesalahan predikst mencakup 7 gambar silah diprediks: sebagai Sawi
Adns Homa. Secara keseluruhan, basil mi menunjukdan bahwa model memprediksi
191 benar dan @ prediksi salah.

Pada Gambar 4.16 ditampilkan confusion mairis ying menunjukkan
performa prediksi model untuk masing-masing kategori menggunakan arsitektur
VGG19 dengan 50 epoch. Pada kategori Sawi Ada Hama, sebanyak 102 gambar

berhasil diprediksi dengan benar, sementars terdapat kesalohan prediksi yaitu |
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gambar salah diprediksi sebagai Sawi Tanpa Hama. Selanjutnya, pada kategori
Sawi Tanpa Hama. terdapat 90 gambar vang berhasil diprediksi dengan benar.
sedangkan kesalahan prediksi mencakup 7 gambar salah diprediksi sebagai Sawi
Ada Hama. Secara keseluruhan, hesil ini menunjukkan bahwa model memprediksi
192 benar dan 8 prediksi salah.

Pada Gambar 417 ditumpilkan confiesion, matric yang menunjukkan
petora predis mode] stk wssing-masin ategon iengeunskan ositcku
VGGI9 dengan 100 epock, Pada katepori Sawi Ada Hams, sebanyak 98 gambar
berhasil diprediksi dengan benar, sementara terdapat kesalaban prediksi yaitu 3
gambar salah diprediksi sebagai Sawi Tanpa Hama Selanjutnya, pada kategori

Sawi Tanpa Hama, terdapat 97 gambar yang berhasil diprediki dengan benar, dan
tidak ada gambar yang diprediksi sulah sebagai Suwi Ada Hama. Secara
hﬁlunhﬂ}iﬁﬁ-ini menunjukkan bahwa model memprediksi 195 Hema# dan 5

Dari data hasil pengujian menggunakan arsitektur VGG19 dengan aptimasi

mencapai 100 epoch dengan total 195 predlksi benar. Hasil terbaik dicapai pada
100 epoch dengan tingkat skurasi 97.5%. Pada titik ini, model menunjukkan
kemampuan yang sangat baik dalam mengenali kategori "Sawi Tanpa Hama"
dengan nol kesalashan (0 gambar salah diprediksi sebagai Ada Hama). Pada

pengujian 20 dan 30 epoch, mode] cenderung lebih sering salah memprediksi "Sawi



Tanpa Hama" sebagai "Sawi Ada Hama" (7 gambar salah). Mamun, pada 100
epoch, pola kesalshan berubah di mana seturuh kesalahan (5 gambar) terjadi pada
kategori "Sawi Ada Hama" vang terdeteksi sebagai "Sawi Tanpa Hama".
Kemudian hasil dun evaluasi model skepario ketign menggunakan model
Xception yang parameternya dicari secara manual dengan fearming rate = 0.0001,
dropout rate = 0.3, dan fitier 64, Hasil don confiission mateix ditunjukan pada

gambar 4.1 dan 4.19
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Pada Gambar 4.18 ditumpilkan confusion matriv yang menunjukkan
performa prediksi model urtuk masing-masing kategon menggunakan arsitekiur
Xeeption: dengan parnmeter manual selama 50 epoch, Pada katesors Sawi Ada
Hama, sebanyak 103 gambar berhasil diprediksi dengan benar, sementara tidak ada
gambar yang salah diprediksi sebagai Sawi Tunps Hama. Selamjutnya, pada
kategor Sawi Tanpa Hama, terdapat U6 gambar yang berhasil diprediksi dengan
benar, sedangkan kesalashan prediksi mencakup hanya | gambar yang salah
diprediksi sebagai Sawi Ada Hama, Secara keseluruhan. hasil ini menunjukkan
bahwa model memprediksi 199 benar dan | prediksi salah.

Pada Gambar 4.19 ditampilkan confusion matriv vang menunjukkan
performa prediksi model menpgpunakan arsitekiur Xeeption dengan parameter
manuzl selama 100 epoch. Pada kategori Sawi Ada Hama, sebanyvak 103 gambar

berhasil diprediksi dengan benar, sementara tidak ada gambar vang salah diprediksi
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sebagai Sawi Tanpa Hama. Selanjutnya, pada kategori Sawi Tanpa Hama, terdapat
96 gambar yang berhasil diprediksi dengan benar, sedangkan kesalahan prediksi
mencakup | gambar salah diprediksi sebagai Suwi Ada Hama. Secara keseluruhan,
hasil ini menunjukkan bahwa model memprediksi 199 data dengan benar dan hanya
| prediksi yang salah.

gambar 4.20 dan 4.21.
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performa prediksi model untuk masing-masing kategon menggunakan arsitektur
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VGG 19 dengan parameter manual pada 50 epech. Pada kategori Sawi Ada Hama,
sebanyak 103 gambar berhasil diprediksi dengan berar. sementara tidak 2da gambar
yang salah diprediksi sebagai Sawi Tanpa Hama. Selanjutnya, pada kategori Sawi
Tanpa Hama. terdapat 92 gnmbar yang berhasil diprediksi dengan benar. sedangkan
kesalahan prediksi mencakup 5 gambar salah diprediksi sebagai Sawi Ada Hama.
Secara keseluruhan, il ini menunjukkan bahwa mode! memprediksi 195 benar
dan S proiks il e ot 300 dts .

Padn Gnmllrﬂl ditsmpilkan confiesion marix yang  menunjukkan
performa prediksi model untuk masing-masing kategori menggunakan arsitektur
VIG(G19 dengan parameter manual pada 100 cpoch. Pada kategori SawiAda Hama,
sebanyak 102 gambar berhasil diprediksi dengan benar. sementum terdapat
kesaluhan prediksi yaitu | gambar salah diprediksi sebagai Sawi Tanpa Huma.
Sahnjmnju.ph kntegon Sawi Tanpa Hama, Iurdnpu.ﬂ'l_hgumbm yqﬁerhasil
diprediksi dengan benar, sedangkan kesalahan prediksi mencakup 6 gambar salah
diprediksi sebagai Sawi Ada Hama Secara keseluruban, hasil ini menunjukkan
bahwa model memprediksi 193 benar dan 7 prediksi salah dari total 200 data uji.

Hiasil akhir dari model VGG19 dengan pammeter manual ini mencapai
performa terbatknya pada 50 wfmwmﬁ% Pada pengujian 50
epoch, model berhasil mengklasifikasikan seluruh gambar kategori Sawi Ada Hama

dengan akurasi 100% (103 benar. 0 salzh). Lalu, terdapat penuruman jumiah
prediksi benar dari 195 menjadi 193 saat epech ditingkatkan menjadi 100

Kesalahan prediksi ini didominasi oleh kategori Sawi Tonpa Hama vang terdeteks
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sebagai Sawi Ada Hama, yaitu sebanyak 5 gambar pada 50 epoch dan 6 gambar
pada 100 epoch.

Jika dibandingkan dengan yang dilakukan oleh (Sakshi et al., 2024) pada
penelitiannya, model VGG mencapai akurasi yang sama, vaitu sebesar 97 50%.

Namun, keunggulan skenario ini terletak pada kestabilan dan konsistensi model




BAB Y

PENUTUF

5,1. Keslmpulan

dan Sawi Tanpa Hama menggunakan dua arsitektur Convolutional Neural Network

(CNN) yang berbeda, yaitu VGG19 dan serla menerapkan strategi funing

kurva pelatihan vang lebih halus dan konsisten.
b. Perbedaan pendekatan antara ekstraksi fitur dan optimasi hyperparameter
menunjukkan bahwa penggunaan depthwise separable comvelution pada
arsitektur  Xception lebih efisien dalam mengidentifikasi pola hama.
Pendekatan ini mampu menurunkan beban komputasi dibandingkan konvolusi

81
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standar yang digunakan pada VGG19. Optimasi hperparameter melalui
Bayesian Optimization (BO) berhasil meminimalkan kekurangan inheren
masing-masing model, pada xception, kombinasi fearning rare 0.0001 dan
dropout 0.5 berhasil meredam fluktuasi pada epoch tinggi. Sedangkan pada
VGG 19, optimasi membantu model mengenali fitur kompleks secara bertahap

lebih baik jika pada
wrangan yang ada. Berikut beberapa

saran untuk penelitian selanjutnya :
|. Disarankan untuk melakukan peningkatan kualitas citra pada  tahap
preprocessing, khususnya melalui teknik penajaman atau peningkatan kontras,
guna memperjelas gejala hama yang masih samar. Kondisi ini umumnya terjadi
pada daun yang baru mulai terserang hama, di mana ciri awal serangan sering



]

%3

kali menyerupai doun sehat sehingga menyulitkan model dalam melakukan
klasifikasi. Dengan penerapan leknik penajaman atau peninghkatan kontras citr,
bercak-bercak kecil yang sebelumnya kurang terfihat dapat menjadi lebih
menonjol, sehingga membantu model dalam membedakan daun sehat dan daun
yang terinfeksi secara lebih akurat. Hal ini penting untuk meminimalkan
kesalahan klasifikasi, ihususn}f;pdhhﬁrm serangan hama.

. Penclitian selanjuinya disamnkan untuk mengeksplomsicarsitektur lighiweight

terkini, seperti EfficientNet-BO dan MobileNetV3, guny memperoleh model
dengan kescimbangan terbuik antara skurasi dan efisiensi komputasi untuk
mhﬂmber daya terbatns.

. Pengembangan klasifikasi multi-kelas don identifikasi jenis hama disarankan

sehagai wrah penelitian selanjutnyva. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan
memperuas label klasifikasi dari dua kelas (“Ada Hama" dan “Tanpa Hama”)
menjadi klasifikasi multi-kelas. Dengan menambalkan katego

ri jenis hama atau
penyakit secara spesifik, seperti serangan ulat. kutu dsun, atag bercak daun,
i e el dibarapkisn mampu memberikan informasi yang Jebih rinci dan
ﬂp]'lﬁ Informasi tersebut dapal membanty pengguna dalam menentukan
langksh pengendalian yang iebih tepat dun efekif.

. Pengujian pada data ]apangﬁn secarn real-time disarankan untuk dilakukan pada

penelition selanjutnya. Model yvang telsh dihasilkan perfu diuji menggunakan
dataset mandiri yang diperoleh langsung dari kondisi lapangan nyata, dengan
memperhatikan vanasi latar belakang. perubahan intensitas cahaya matahar,

serta perbedasn sudut pengambilan gambar. Pengujian ini bertujusn untuk



84




DAFTAR PUSTAKA

Abd Algemi. Y. M., Marquez Caro, 0. 1., Robladille Brave, L. M., Kaur, C.. Al
Ansari, M. 5., & Kiran Bala, B. (2023), Leaf disesse identification and
classification using optimized deep leaming, Measurement: Sensors,
23(September 2022}, 100643 hitps://doi.org/ 10,101 6/). measen. 2022100643

Al-Lami, H. F. D, You, M. P, Banga, 5. §., & Barbetti, M. J. (2023). Novel
Resistanees Provide New Avenues to Manage Alternaria Leaf Spot {Alternaria
brassicae) in Canola [Brmslc.u m Mustard (B. juncea). snd Other

Brassicaceae _ Crops. _Plami 1072), 372-381.
https: ffﬂmmﬂﬁ»lmf?, 5-05-22-1

Arge F. 'D:.!.LH.& mﬁl{iﬂlﬁi P-lffnl wir. l—-':‘n

AYENLJ A (2022). Convolutiona! Neural Network (CNN): The architecture and
applications. Applied Journal of Physieal Seience, 44), 42-50.
hitips:idoi.org/10. 31248 /ajps2022.085 -

Bian, W. {3&.4} Real-Fake Face Detection Based on Joint m.,l:.w; CNN
w and  Date Augmentoafion. Dermi iﬁ—l‘?
https://doi.org/10.5220/001 2800300003885 -

'lh Rocha, E L. Rodriguees, L., & Mar, J. F. (2021}, Muize Wlﬂ&a_&
:‘hﬂﬂimrm uxing  comvelutional seural networks  and ﬁ\m‘rﬁﬂrmﬂﬂ
optimization. Cctober, 104-110, hitps://doi.org/ | K§T53/wve, Eﬂ..ﬂ,].m‘:}

Fraiwan, M., & Faouri, E. (2022}, On the Automatic Detection and Classification

of Skin Cancer Using Deep Transfer m Sensars, 22(13).
]ﬂqls .":dm org 1'] 3390."51._134953

Emﬂﬂ;' c. m{ﬂ delgmkyt: ﬂh}p Lfamrg 'n'liﬂ #Lprﬁw&c Separable
cd#m

Matrix. IEEE o Aoeess,
hitps://doi.org/10. 1 THSA 3151048

Hridoy, B. H., Ami. A. D, & Hassan, M. A_ {2022). Recognition of Mustard Plant
Diseases Based on Improved Deep Convolutional Neural Networks. 2022
TEEE Region 10 Svmpasium, TENSYMP 2022, 1.
https://doi.org/ 101 109 TENSYMP54529. 2022 0864487

Jﬁ. IEH]EB 19095,

Jain, E., & Singh, A. (2024). Olive Leaf Disease Classification Using the Xception
Model: A Deep Leamning Approach. 2024 feiernational Conference on
Cvbernation  and  Computation, CYBERCOM 2024, 715719
https://dor.org/ LA 109 CYBERCOMG3683. 2024, 10803182

k]



Lu, 1., Tan, L., & Jiang, H. {2021). Review on convolutional neural network (CNN)
applied to plant leaf disesse classification. dgricultvre (Switzerfand), 11{R),
1-18. hetps://doi.org/10.3390/agriculture] 1080707

Mehrish. A.. Majumder. N., Bharadwaj, R., Mihalcea, R., & Poria_ 8. {2023} A
review of deep leaming technigues for speech processing. In Information
Fusion (Yol 99). https://dot.org/10. 101 6/).inffus 2023, 101 869

Mumuni, A., & Mumuni. F. (2022). Diata augmentation: A comprehensive survey
of maodern approaches, m {6 November), 100258,
hitps://doi DIE.’IEI,HH&-J m#,}_ﬂﬂ. '

ih, P.. Prayitno, B. & Purwanto, Y, S. (2023).
hmlmﬁan pnvolutional Neural Network Algorithm to Pest
Dietection in Cmm 2023 - International Cﬂﬁﬂ.ﬂ an Compuier
&:ﬁmt Iqj'i'mmim rw:gi and Engineering: Dizital Transformation
the FUCA and  TUNA .E'ra. 609614,

ips: doiori 10,110 'i:cusnﬁ?mumlﬁlm

Paymode, A. S., & Malode, V., B. {2022). Transfer Learning for Multi-

-m Image Classification using Convolutional Neural Network ¥

Artificial Tmielligenee in Agricufiure, 6y - 2333,
htwm.mgfm 1016/].aiia.2021.12.002

Sakshi, Sharma, C., Sharma, S., Sharma, T. & Gochhait, S. (2024). Green
Intelligence; A Sequential CN'.I'"E Odyssey in Mustard Leaf Disease Detection.
L ASTY International Conference  in Em rﬂﬁw{!\' Jfar
Kustainability and Intelligent Systens, JCETSIS 2024, Mareh, 877-8%2.
Iitips;/fdotorg/ 101 LOSICETSISA1505.2024, lm

E‘mlﬁ. I & m K {m! A Review on Dropout Regularization

M Neural Networks within the Scholarly Domain.

(Sivitzertand), 12(14),
hhﬁcﬁeﬁmwummﬁ

Samiha, Y. T. (2023), wrmﬁ-ﬂm Media Air (Hidroponik) Pada
Budidaya Tanaman g Pﬁmydui_'&mfﬂebagm Alternatif Urban
Fﬂmul‘].g Journal an Education, 06{01), 5835-3848,

Leaf

Sharma; 5., & Chaudhary, P. (2023). Machine learning and deep learming. Qeambum
Computing amd Artificial Intefligence: Training Machine and Decp Leaming
Algorithms o Cheariam Camputters, 71-84.
https://doi.org/ 10151597831 10791 402-004

Sood, A., Kumar Sarangi. P., Kumar Sahoo, A.. Rani, L. Bajaj, K., & Kumar

Agrawal, A (2023). Al-Driven Mustard Disease ldentification: A Multiclass
and Binary Classification Approach for Advanced Crop Health Monitoring.

Bb



Proceedings - International Conference on Technological Advancements in
Comprrtaiionad Sciences, ICTACS 2023, 256261,
hittps://doi.org/ 10,1 109 ICTACS59847.2023. 10300082

Srnidhi, C. L., Ciga, O.. & Martel. A. L. (2021). Deep neural network models for
computational histopathology: A survey. Medical Image Anafvsis, 67, 101813,
https://doi.org/ 10,1016/ media. 2020. 101813

Syech Ahmad, M. T. A_, & Sugiarto, B‘(ZI . Implementasi Convolutional Neural
HE[‘WIt {CNN] 'uﬂrllk asl Cupang Bﬁhﬂ&s !ﬂﬂhllﬂ. ngﬂ'm'
; 32, 712-723,

Neural Network:

. M., Zhang. . r

mt - :Esmxes and insect pests identifi
e Series: Earth and Envira
lﬂ.lﬂﬂWl?i.’Fiﬂ]m1m12mﬂ' y

) &TME (2023). wantum Engi
ﬁmmwmh&

H&B:.Jm;.ﬁﬁhﬂug

clligence, 46(1), 150~

R7






	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_001.pdf (p.1)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_002.pdf (p.2)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_003.pdf (p.3)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_004.pdf (p.4)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_005.pdf (p.5)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_006.pdf (p.6)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_007.pdf (p.7)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_008.pdf (p.8)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_009.pdf (p.9)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_010.pdf (p.10)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_011.pdf (p.11)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_012.pdf (p.12)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_013.pdf (p.13)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_014.pdf (p.14)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_015.pdf (p.15)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_016.pdf (p.16)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_017.pdf (p.17)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_018.pdf (p.18)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_019.pdf (p.19)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_020.pdf (p.20)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_021.pdf (p.21)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_022.pdf (p.22)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_023.pdf (p.23)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_024.pdf (p.24)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_025.pdf (p.25)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_026.pdf (p.26)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_027.pdf (p.27)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_028.pdf (p.28)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_029.pdf (p.29)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_030.pdf (p.30)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_031.pdf (p.31)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_032.pdf (p.32)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_033.pdf (p.33)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_034.pdf (p.34)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_035.pdf (p.35)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_036.pdf (p.36)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_037.pdf (p.37)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_038.pdf (p.38)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_039.pdf (p.39)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_040.pdf (p.40)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_041.pdf (p.41)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_042.pdf (p.42)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_043.pdf (p.43)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_044.pdf (p.44)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_045.pdf (p.45)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_046.pdf (p.46)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_047.pdf (p.47)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_048.pdf (p.48)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_049.pdf (p.49)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_050.pdf (p.50)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_051.pdf (p.51)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_052.pdf (p.52)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_053.pdf (p.53)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_054.pdf (p.54)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_055.pdf (p.55)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_056.pdf (p.56)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_057.pdf (p.57)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_058.pdf (p.58)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_059.pdf (p.59)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_060.pdf (p.60)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_061.pdf (p.61)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_062.pdf (p.62)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_063.pdf (p.63)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_064.pdf (p.64)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_065.pdf (p.65)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_066.pdf (p.66)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_067.pdf (p.67)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_068.pdf (p.68)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_069.pdf (p.69)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_070.pdf (p.70)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_071.pdf (p.71)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_072.pdf (p.72)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_073.pdf (p.73)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_074.pdf (p.74)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_075.pdf (p.75)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_076.pdf (p.76)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_077.pdf (p.77)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_078.pdf (p.78)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_079.pdf (p.79)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_080.pdf (p.80)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_081.pdf (p.81)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_082.pdf (p.82)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_083.pdf (p.83)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_084.pdf (p.84)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_085.pdf (p.85)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_086.pdf (p.86)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_087.pdf (p.87)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_088.pdf (p.88)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_089.pdf (p.89)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_090.pdf (p.90)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_091.pdf (p.91)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_092.pdf (p.92)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_093.pdf (p.93)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_094.pdf (p.94)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_095.pdf (p.95)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_096.pdf (p.96)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_097.pdf (p.97)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_098.pdf (p.98)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_099.pdf (p.99)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_100.pdf (p.100)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_101.pdf (p.101)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_102.pdf (p.102)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_103.pdf (p.103)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_104.pdf (p.104)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_105.pdf (p.105)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_106.pdf (p.106)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_107.pdf (p.107)
	Revisi_Naskah Full Text_23.55.1398_2026-06-26_124430_108.pdf (p.108)

