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Abstrak— Menurut data produksi buah-buahan di
Indonesia, produksi apel pada tahun 2017 mengalami
penurunan sebesar 3,3% atau sejumlah 10.780 ton dari
tahun 2016 yang menghasilkan sebanyak 329.780 ton. Hal
itu disebabkan oleh berbagai penyakit yang sering terjadi
pada produksi apel, oleh karena itu pendeteksian penyakit
daun apel yang tepat waktu menjadi sangat penting untuk
industri apel yang berkembang dengan sehat. Sehingga
dibutuhkan sistem yang efektif seperti klasifikasi citra
digital pada tanaman. Metode yang digunakan pada
penelitian ini merupakan adalah Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur InceptionV3. Penelitian
ini menggunakan dataset Plant Pathology 2020 - FGV C7
sebanyak 1.821 data citra dengan 4 Kkelas. Data dibagi
menjadi 3 set data (latih, validasi, dan uji) dengan rasio
70:10:20. Hasil performa dievaluasi dengan data uji
menggunakan confusion matrix. Dari hasil pelatihan
didapatkan akurasi 96,37%. Pada pengujian hasil akurasi
pada masing-masing kelas sebesar 90,6%, 62,3%, 94,3%,
dan 92%.

Kata Kunci— Penyakit Daun Apel, Klasifikasi Citra
Digital, Convolutional Neural Network, InceptionV3,
Confusion Matrix.

1. PENDAHULUAN

Tanaman apel atau yang memiliki nama latin Malus
sylvestris, merupakan tanaman tahunan dari daerah subtropis
yang dapat dibudidayakan di Indonesia [1]. Dengan nilai gizi
dan obat yang tinggi, apel termasuk salah satu jenis buah yang
paling produktif di dunia [2].

Menurut data produksi buah-buahan di Indonesia pada
tahun 2013-2017 yang diterbitkan oleh Kementerian Pertanian
Republik Indonesia, dengan total produksi tanaman apel pada
tahun 2017 sebanyak 319.000 ton. Namun, produksi apel pada
tahun 2017 mengalami penurunan sebesar 3,3% atau sejumlah
10.780 ton dari tahun 2016 yang menghasilkan sebanyak
329.780 ton [3]. Hal itu disebabkan oleh berbagai penyakit
yang sering terjadi pada produksi apel. Sehingga deteksi
penyakit daun apel yang efektif dan efisien sangat diperlukan
untuk memastikan perkembangan apel yang sehat [2].

Secara tradisional, observasi visual oleh para ahli telah
dilakukan untuk mendiagnosis penyakit tanaman. Namun, ada
resiko kesalahan karena persepsi subjektif [4]. Dalam konteks

ini, berbagai teknik spektroskopi dan pencitraan telah
dipelajari untuk mendeteksi penyakit tanaman. Tetapi, mereka
membutuhkan instrumen yang tepat dan sensor yang besar
yang menyebabkan biaya tinggi dan efisiensi rendah [5].
Dalam beberapa tahun terakhir, dengan populernya kamera
digital dan perangkat elektronik lain, diagnosis penyakit
tanaman otomatis melalui pembelajaran mesin telah banyak
diterapkan sebagai alternatif yang memuaskan [6].

Dengan berbagai alasan yang telah dipaparkan, penyakit
tanaman harus dideteksi untuk mencegah penyebarannya ke
pohon lain. Deteksi penyakit dan hama tanaman berdasarkan
pemrosesan gambar dan visi komputer menjadi semakin
penting, dengan berbagai penelitian yang dilakukan selama 15
tahun terakhir tentang deteksi penyakit dan hama tanaman [7].

Berikut beberapa penelitian terdahulu, seperti yang
dilakukan oleh Nachtigall, Lucas G., et al tahun 2016 [8]
menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur AlexNet
untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan kerusakan herbisida
pada daun apel. Dataset diperoleh dengan memotret setiap
daun di atas latar belakang putih yang terdiri dari 2539
gambar dari 6 kelas, menghasilkan akurasi sebesar 97%.

Penerapan algoritma CNN yang dilakukan oleh Fang
Tao., et al tahun 2019 [9] yang menggabungkan batch
normalization dan fungsi central loss berdasarkan arsitektur
VGGI16 untuk Kklasifikasi penyakit daun apel. Data yang
digunakan berupa citra daun yang sakit sebanyak 5.373 citra
dan citra daun sehat sebanyak 1.683. Model yang diusulkan
mendapatkan akurasi pengujian sebesar 95,0%.

Penerapan algoritma CNN juga dilakukan oleh Baranwal
Saraansh., et al pada tahun 2019 [10] dengan menggunakan
arsitektur GoogleNet untuk mendeteksi penyakit daun apel.
Menggunakan dataset PlantVillage yang terdiri dari empat
kelas, tiga diantaranya daun berpenyakit sejumlah 1.526 dan
daun sehat sejumlah 1.000 sampel. Model mendapat akurasi
sebesar 98,54%.

Penelitian serupa juga dilakukan oleh Wicaksono
Guntur., et al tahun 2020 [11] menggunakan algoritma CNN
dengan arsitektur LeNet-5 untuk pengidentifikasian penyakit
tanaman apel. Penelitian ini menggunakan dataset
PlantVillage sejumlah 3.151 citra daun yang telah
diklasifikasikan. Mendapatkan hasil pengujian, akurasi model
sebesar 99,4% dan akurasi validasi 97,8% pada epoch 100.

Penelitian lain dilakukan oleh Zhong Yong., et al pada
tahun 2020 [12]. Dalam penelitian ini, menggunakan CNN
dengan DenseNet-121 dan tiga metode regresi, klasifikasi

169



Seminar Nasional Informatika Bela Negara (SANTIKA)

multi-label, dan fungsi loss untuk identifikasi penyakit daun
apel. Dataset yang digunakan berasal dari A/Challenger-Plant
Disease Recognition. Kumpulan data citra daun apel,
termasuk 2.462 citra enam kelas penyakit daun apel. Metode
yang diusulkan mencapai akurasi sebanyak 93,51%, 93,31%,
dan 93,71% pada set pengujian.

Pada penelitian ini penulis mengusulkan model dengan
menggunakan arsitektur InceptionV3. Selain itu, pada
penelitian terdahulu banyak yang menggunakan dataset
PlantVillage dimana data tersebut sudah dirilis sejak tahun
2018 yang lalu. Sehingga pada penelitian ini penulis
menggunakan dataset Plant Pathology 2020 - FGVC7 yang
dirilis pada tahun 2020, yang mana belum ada penelitian yang
menggunakan dataset ini kecuali penelitian terkait dataset itu
sendiri.

II. METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian yang dilakukan sebagaimana
ditunjukkan pada Gbr. 1, dimulai dengan melakukan studi
literatur kemudian melakukan pengumpulan data. Dilanjutkan
melakukan praproses data, kemudian pelatihan model pada
data latih dan pengujian model pada data uji. Setelah itu
barulah dilakukan evaluasi model pada tahap terakhir. Jika
hasil evaluasi tidak bagus, maka proses akan diulang lagi ke
tahap praproses data untuk penyetelan hyperparameter hingga
didapatkan hasil evaluasi yang bagus.

[m\' Studi | J Pengumpulan | v | Praproses

\ ), Literatur ‘ Data Data

(oo | e ] i ][ P
Gbr. 1 Metode penelitian

A. Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset Plant Pathology
2020 - FGV C7 [13], memiliki jumlah data sebanyak 1.821
citra daun apel yang diklasifikasikan berdasarkan kelas
masing-masing. Data ini merupakan data citra berwarna yang
berekstensi .jpg pada setiap gambarnya.

Kelas data terdiri dari empat kelas yaitu satu kelas daun
sehat dan tiga kelas daun berpenyakit (healthy, multiple
disease, rust, dan scab). Pada Tabel 1 dijelaskan mengenai
deskripsi kelas daun apel yang sehat dan berpenyakit yang
akan diteliti dengan contoh citra daun apel yang telah
dideteksi penyakitnya disertai dengan penyebab dan gejala
yang timbul pada citra daun apel berdasarkan pada penelitian
yang telah dilakukan sebelumnya [11].

Selanjutnya dataset tersebut akan dibagi menjadi tiga set
yaitu data latih, data validasi, dan data uji dengan rasio
70:10:20 pada keseluruhan data.
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TABEL 1
DESKRIPSI DATASET
Jenis Citra Deskripsi
Apple Penyakit disebabkan oleh
Rust jamur Gymnosporangium

juniperi-virginianae.
Gejala yang muncul pada
daun berupa bercak-bercak
kuning kecoklatan.

Penyakit disebabkan oleh
\\  jamur Venturia inaequalis.
Gejala yang muncul yaitu
bercak- bercak hijau yang

Apple
Scab

Setelah penyakit semakin
berkembang, daun akan
berwarna hitam/keunguan.

Multiple
Disease

spot disebabkan oleh jamur
Botryosphaeria obtusa.
JGej ala yang ditimbulkan
pada daun berupa bercak-
bercak ungu, kekuningan,
atau coklat dengan
diameter Y4 sampai % inci
di permukaan daun.

J
Daun yang sehat memiliki

.\ bentuk oval atau bulat
memanjang dengan bagian
.'ujung lancip dan bagian
“pangkal daun tumpul.
‘| Memiliki warna hijau
muda atau hijau tua yang
tampak segar.

Apple
Healthy

Dataset yang telah dibagi berdasarkan rasio yang telah
disebutkan, akan menghasilkan persebaran data seperti pada
Tabel 2.

TABEL 2
DATASET DAUN APEL
Label Health MD Rust Scab Total
Latih 361 64 436 415 1276
Validas 52 9 62 59 182
i
Uji 103 18 124 118 363
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Berdasarkan uraian tersebut, dapat terlihat bahwa data
yang penulis gunakan merupakan data yang tidak seimbang.
Karena jumlah data tiap kelas pada set data berbeda-beda.

B. Praproses Data
Pada tahap ini akan dilakukan praproses data berupa

merubah ukuran citra menjadi 256 X256 piksel yang memiliki
tiga channel yakni Red, Green, and Blue (RGB). Sehingga
dihasilkan sebuah bentuk dari setiap citra pada height, weight,

dan channel menjadi 256X256X3. Selanjutnya juga
dilakukan penskalaan ulang pada input yang berupa koefisien
berwarna yang bernilai antara 0-255 dengan perhitungan

inputX1/255 untuk mengubah nilai menjadi antara 0 sampai 1
[14]. Data yang penulis gunakan pada penelitian ini
merupakan data yang tidak seimbang (imbalanced data),
dapat dilihat dari persebaran kelas yang ada pada Gbr. 2.
Terlihat jelas bahwa persebaran data pada setiap kelasnya
tidak merata. Sehingga perlu dilakukan oversampling untuk
menghindari terjadinya overfitting pada model.

10 1

08 1
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04 1

02 1

00 T III T

00 05 10 15 20 25 30
Gbr. 2 Grafik Imbalanced Data

Untuk melakukan oversampling sekaligus menghindari
adanya overfitting maka penulis melakukan teknik augmentasi
pada data. Adapun berikut merupakan beberapa metode yang
dilakukan penulis pada dataset terkait pada penelitian
sebagaimana yang ada pada Gbr. 3. Seperti ada rotation
range, zoom range, width shift, sheer range, horizontal flip,
dan fill mode yang dijelaskan pada penjelasan di bawah ini :

1. Rotation range, vyaitu dengan merotasi atau
melakukan perputaran pada gambar.

2. Zoom range, yaitu dengan melakukan perbesaran
pada gambar.

3. Width shift range, yaitu dengan melakukan
pergeseran lebar pada gambar.

4. Shear range, yaitu dengan melakukan pergeseran
tinggi pada gambar.

5. Horizontal flip, yaitu dengan membalik gambar
secara horizontal

6. Fill mode, yaitu dengan mengisi ruang kosong pada
gambar.

ISSN (Online) 2747-0563
Volume 1 Tahun 2020

Rotation Range

¥

Zoom Range
(]

L | width Shift

—— | A o (]

' U Height shife
¥

Dataset

Data
Augmentasi

Rescale Sheer Range

Image v

Horizontal Flip
]

Fill Mode

Gbr. 3 Augmentasi Data

C. Convolutional Neural Network (CNN)

Algoritma Convolutional Neural Network atau CNN
adalah salah satu algoritma populer yang dipakai untuk
pembelajaran mendalam [15][16]. CNN juga dapat digunakan
untuk pelatihan data, baik secara supervised learning maupun
unsupervised learning [17]. Algoritma ini juga biasa
digunakan untuk melakukan klasifikasi citra [15].

Pada penelitian ini penulis menggunakan arsitektur
InceptionV3 pada pengerjaannya. InceptionV3 adalah sebuah
model deep convolutional neural network yang dikembangkan
oleh Google untuk memenuhi [ImageNet Large Visual
Recognition Challenge pada tahun 2012. Inception sendiri
memiliki empat versi, yaitu InceptionVl, InceptionV2,
InceptionV3, dan InceptionV4.

Model Inception menggunakan beberapa filter pada layer
yang biasa. Hasil dari beberapa filter tersebut dijadikan satu
lagi menggunakan channel concat sebelum masuk ke dalam
iterasi berikutnya [18].

Jaringan InceptionV3 memiliki beberapa blok bangunan
simetris dan asimetris, dimana setiap blok memiliki beberapa
cabang konvolusi, penyatuan rata-rata, max pooling,
digabungkan, putus, dan lapisan yang terhubung sepenuhnya
[19]. Arsitekturnya diilustrasikan seperti pada Gbr. 4.

InceptionV3 adalah arsitektur pertama dengan parameter
yang lebih sedikit dan komputasi yang efisien [20].
InceptionV3 merupakan gabungan dari perbaikan versi
pertama dan kedua, dimana terdapat beberapa tambahan
seperti RMSProp optimizer, factorized 7Tx7 convolutions.
batch normal pada auxiliary classifier, dan label smoothing
[21]. Pada InceptionV3 ini ada faktorisasi untuk mengurangi
parameter. Meskipun komputasinya rendah, /nceptionV3 tidak
dapat digunakan pada perangkat dengan ruang lingkup
komputasi yang rendah.

171



SIS Seminar Nasional Informatika Bela Negara (SANTIKA)

1| Convolution
Maxpool

i| Convolution
Avgpool

Convolution
Avgpool Grid Size

Reduction

Concat Concat Concat

i

D

(ot

Convolution || 3| Convolution

nvolut
Avgpool Avgpool Concat
J Avgpool
Module A H | Convolution | i 2x Inception
Convolution | i| Convolution : Module C
Avgpool Avgpool 1| Convolution
: Concat
—L | Convolution ;| Comeor
C"é"""“’ on | Avgpool | :
Concat i
s I s e Dropout | ! »
AAAAAAAAAAAAAAAAA | J : Auxiliary
' 4x Inception Clossifier
id i Fully connected :
Grid Size Module 8 Y !
Reduction :

Softmax

Gbr. 4 Arsitektur InceptionV3

Lapisan konvolusional seperti yang diilustrasikan pada
Gbr. 5. yang merupakan bagian utama dari arsitektur CNN.
Pada tahap ini akan dilakukan operasi konvolusi pada
keluaran fungsi lain secara berulang. Adapun tujuan dari
konvolusi adalah untuk mengekstrak fitur dari data citra
masukan. Selanjutnya konvolusi akan menghasilkan sebuah
transformasi linier dari data masukan. Kemudian bobot pada
lapisan tersebut juga menentukan kernel konvolusi mana yang
digunakan, sehingga kernel konvolusi dapat dilatih
berdasarkan pada masukan di CNN [22].

lols ‘0\0.\0 5 . Features Maps
of 1] ofofefa[T
~04 01 004 01 0[O0 o
olo[o[1[o]ol0 S s
o|1|04040] 1|0 - '
o|lo|1f1|1|0|0 a
o[ o] o| ofefete -

Input Image Convolutional Layer

Gbr. 5 Lapisan Convolutional

Pada Gbr. 6 diilustrasikan terdapat fungsi aktivasi yang
akan digunakan, yaitu Rectified Linear Unit atau ReLu.
Kernel atau filter yang digunakan untuk setiap lapisan
konvolusi berukuran 3 x 3 dengan tujuan agar mempercepat
proses pelatihan dan meningkatkan hasil akurasi [22].

Features Maps

Lol o ofofel o]0
o] 1] 0] ofed]
Cololofelalolo
olof[of[1]ofo]0
o [ ofelalz]0 -
o|o[1]1]1]o]0
ol o o] ofetete

Input image Convolutional Layer

Gbr. 6 Fungsi Aktivasi ReLU
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Pooling pada Gbr. 7 merupakan proses yang mereduksi
ukuran spasial dari hasil pada lapisan konvolusi yang
digunakan sebagai input untuk menghasilkan representasi
fitur. Hal ini dapat memberi CNN kemampuan untuk
mengenali objek. Lapisan pooling dapat digunakan untuk
mengambil nilai maksimum dengan max-pooling atau nilai
rata-rata bagian piksel pada gambar [22].

o[o[ofo]0
o[111]1]0]  maxpooing [1[2]0
1]o[1]2[1 - [a]2[1
1| 4| 2[1]0 0| 2[1
ol o 1]2]1

-

Pooled feature map
Feature Map

Gbr. 7 Lapisan Max Pooling

Setelah tahap pada lapisan pooling selesai, maka akan
dilakukan tahap selanjutnya yaitu perataan atau level hasil dari
lapisan pooling ke dalam lapisan yang terhubung sepenuhnya.
Seperti yang telah diilustrasikan pada Gbr. 8.

s[e]-]~]

1110 - .
Flattening
4121 >
211

Pooled feature map

BEBEE

Gbr. 8 Lapisan Flattening

Lapisan Fully Connected pada Gbr. 9 adalah lapisan yang
ketika semua neuron aktivasi dari lapisan sebelumnya
terhubung dengan neuron di lapisan berikutnya secara
keseluruhan. Aktivasi dari lapisan sebelumnya harus diubah
menjadi data satu dimensi sebelum dapat dihubungkan dengan
semua neuron di lapisan Fully Connected [22].

Flattening

Input Layer

Fully Connected Layer

Output Layer

Gbr. 9 Lapisan Fully Connected
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D. Latih Model

Proses pelatihan data dapat dilihat pada Gbr. 10, yang
dimulai dari data augmentasi, kemudian menentukan
arsitektur algoritma beserta penyetelan parameter. Pada
penelitian ini parameter yang digunakan seperti epoch = 14,
optimizer menggunakan Adam dengan learning rate sebesar
0.0001, batch size = 64, loss function = categorical cross
entropy, dan lain-lain,. Setelah itu lanjut proses pelatihan data
yang dilakukan secara berulang sesuai jumlah epoch yang
telah ditentukan, sesuai dengan kebutuhan.

Adam optimizer merupakan algoritma optimalisasi yang
berasal dari RMSProp dan Stochastic Gradient Descent
(SGD) [23]. Metode ini banyak digunakan karena mudah
untuk diterapkan, efisien secara komputasi sehingga tidak
membutuhkan banyak memori, dan cocok untuk data yang
besar [24].

Sedangkan fungsi loss yang digunakan categorical cross
entropy merupakan fungsi kerugian yang digunakan dalam
tugas klasifikasi multi-class. Ini adalah tugas di mana sebuah
contoh hanya dapat dimiliki oleh salah satu dari banyak
kategori yang memungkinkan, dan model harus memutuskan
yang mana. Secara formal, ini dirancang untuk mengukur
perbedaan antara dua distribusi probabilitas. Fungsi /oss
categorical cross entropy menghitung kerugian contoh dengan
menghitung jumlah pada persamaan (1) berikut [25] :

tput si . .

Loss = —Z?:lpu stze yi. 10g )4 (1)

Dimana Yi dengan i merupakan nilai skalar dari keluaran

model, yi merupakan nilai target yang sesuai, dan ukuran
keluaran adalah jumlah nilai sklar dalam keluaran model.

Fungsi /oss ini memiliki ukuran yang sangat baik tentang

seberapa dapat dibedakan dua distribusi probabilitas terpisah

satu sama lain. Dalam konteks ini Yi adalah probabilitas dari
kejadian i dan jumlah semuanya dari yi = 1, yang artinya tepat
pada satu peristiwa dapat terjadi. Kemudian tanda minus
memastikan bahwa kerugian semakin kecil.

_________ | S

| Arsitektur
| Model

!

‘ Menyetel
i | Parameter
Data l
Augmentasi i

Model yang
Terlatih

Latih Data

.

3 Akurasi dan
Loss

__________________
Gbr. 10 Latih Model

E. Evaluasi Model
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Proses evaluasi model seperti pada Gbr. 11, dimana
menggunakan confusion matrix untuk mengetahui persebaran
hasil prediksi dibandingkan dengan label yang sebenarnya
dari 4 kelas mulai kelas apel healthy sampai scab.

Model
Terlatih

Confusion
Matrix

Y

Uji Model

Gbr. 11 Evaluasi Model

Confusion matrix digunakan untuk mengetahui hasil
performa dari model yang telah dibuat yaitu dengan accuracy,
precision, recall, dan f1 score [26] :

e True Positive (TP), terjadi jika penyakit daun
diprediksi sesuai kelasnya (Positive), dan memang
sesuai dengan kelasnya (True).

o True Negative (TN), terjadi jika penyakit daun
diprediksi tidak sesuai kelasnya (Negative), dan
memang tidak sesuai dengan kelasnya (True).

e False Positive (FP), terjadi jika penyakit daun
diprediksi sesuai kelasnya (Positive), dan ternyata
tidak sesuai dengan kelasnya (False).

e False Negative (FN), terjadi jika penyakit daun
diprediksi tidak sesuai kelasnya (Negative), dan
memang tidak sesuai dengan kelasnya (False).

Accuracy adalah rasio dari prediksi yang benar dari
keseluruhan data. Akurasi menjelaskan berapa persentase
penyakit daun apel yang diprediksi benar sesuai kelasnya.
Sebagaimana pada persamaan (2) berikut [26] :

TP + TN
Accuracy = 2)
TP+ FP+FN+ TN
Precision adalah rasio prediksi yang benar dari
keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Precision

menjelaskan berapa persentase penyakit daun apel yang sesuai
kelasnya dari seluruh daun yang diprediksi sesuai kelasnya.
Sebagaimana pada persamaan (3) berikut [26] :

TP

Precision =————
TP + FP

(€))

Recall adalah rasio dari prediksi yang benar dari
keseluruhan data yang memang benar. Recall menjelaskan
berapa persentase penyakit daun apel yang diprediksi sesuai
kelasnya dari keseluruhan daun apel yang sesuai kelasnya.
Sebagaimana pada persamaan (4) berikut [26] :

TP

Recall=——""—""—
TP + FN

“

F1 score adalah rasio yang membandingkan antara rata-
rata precision dan recall. Sebagaimana pada persamaan (5)
berikut [26] :

2 X (Recall x Precision)

F1 Score = .
(Recall + Precision)

(&)
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian yang dilakukan menggunakan perangkat keras
dengan CPU Intel Core i7-8565U @1.80GHz~2.GHz, GPU
NVIDIA GeForce MX250 4GB, RAM DDR4 8GB,
Kemudian untuk perangkat lunak menggunakan sistem
operasi Windows 10 64-bit, Python versi 3.8.2, Jupyter
Notebook versi 6.0.3, dan Google Colab. Selanjutnya untuk
framework pembelajaran mendalam menggunakan Keras.
Berikut beberapa hasil dari penelitian yang telah dilakukan.

[272] <matplotlib.legend.Legend at @x7f4bc61e2278>

w— r3INING
validation

12

10

08 { -

accuracy

=06
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02

0o 2 4 6 8 10 1 u 0 2 4 6 8 1 1 14
epochs

Gbr. 12 Grafik Akurasi dan Loss

Pada Gbr. 12 merupakan grafik hasil akurasi dan Joss pada
saat pelatihan model yang menggunakan arsitektur
InceptionV3. Hasilnya cukup baik walaupun terjadi beberapa
kali tanjakan atau landaian yang kurang selaras antara akurasi
dan validasi.

Akurasi pelatihan dan akurasi validasi tertinggi terjadi
pada epoch ke-14 yang mencapai nilai 96.37% dan 89.06%.
Kemudian untuk Joss pelatihan dan /oss validasi mencapai
nilai 0.12 dan 0.38.

precision recall fl-score support

healthy 0.90 0.91 0.91 103

multiple diseases 0.60 0.17 0.26 18
rust 0.92 .97 0.%4 124

scab .90 2.94 0.92 118

micro avg 0.90 0.90 0.9 363

macro avg 0.66 0.60 0.61 363
weighted avg 0.89 .90 0.89 363

.8
Gbr. 13 Evaluasi

Hasil dari evaluasi yang menggunakan confusion matrix
sebagaimana yang ada pada Gbr. 13. Akurasi  yang
didapatkan berada di angka sekitar 90% pada data uji. Hanya
saja terdapat hasil yang cukup signifikan berbeda pada kelas
multiple disease, hal tersebut bisa terjadi dikarenakan jumlah
data kelas tersebut yang memang sedikit sebelum dilakukan
augmentasi sehingga data kurang variatif dan penanganan
imbalanced data pada kelas tersebut kurang baik.

IV.KESIMPULAN

Dalam makalah ini, dilakukan klasifikasi penyakit pada
citra daun apel. Arsitektur CNN yang digunakan merupakan
arsitektur /nceptionV3 yang sebelumnya telah dibahas pada
bagian implementasi. Sebagian kecil dari pengaturan Model
CNN dengan melakukan penyetelan pada hyperparameter
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seperti nilai dropout, ukuran batch, dan rasio set data. Akurasi
pelatihan terbaik yang dicapai oleh model adalah 96.37% dari
keseluruhan dataset pada dropout 0.5. Akurasi yang sesuai
dari kelas apel healthy, multiple disease, rust, dan scab
masing-masing 90,6%, 62,3%, 94,3%, 92%. Ditemukan
bahwa nilai pada kelas kedua tidak cukup bagus, dilihat dari
perbedaan nilai yang cukup signifikan daripada ketiga nilai
lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa penanganan model pada
data yang tidak seimbang belum cukup bagus pada salah satu
kelas. Untuk penelitian selanjutnya, dataset yang digunakan
merupakan kelemahan terbesar pada penelitian ini. Karena
data tersebut adalah data yang tidak seimbang dan penanganan
yang dilakukan hanya dengan augmentasi data, sehingga
dibutuhkan penggunaan teknik oversampling lain jika ingin
menggunakan dataset ini. Bisa juga menggunakan dataset lain
yang seimbang dengan jumlah yang lebih besar, juga bisa
mengubah arsitektur maupun hyperparameter yang digunakan
agar mendapatkan hasil akurasi lebih baik.
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