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The process of processing corn 2ase data using the VGG 19 architecture
which is based on deep learning is to analyze corn leaf diseases which result in low
yields. In describing the values that will be managed in this research, we use a digital
image dataset of corn leaf disease which consists of 5 classes with a total of 3923
images per class. The aim of this research is to easily predict corn leaf disease and
provide treatment for this disease. Can recognize disease patterns in corn leaves
based on digital images using the VGGI19 architecture model. Corn leaf disease
classification results obtained from the VGGI19-based model showed excellent
performance in identifying various plant health conditions. With an overall accuracy
of 97.96%, this model successfully differentiated between five disease classes, namely
Common Rust, Gray Leaf Spot, Healthy, Northern Leaf Blight, and Northern Leaf
Spot. This figure reflects the model's effectiveness in recognizing the distinctive visual

patterns of each disease, which is critical for effective crop management.

Keywords: Prediction, Corn Leaf Disease, Transfer Learning and VGG
19Architecture
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Proses pengolahan data penyakit ng dengan menggunakan arsitektur VGG

19 yang berbasiskan deep learning merupakan menganalisis penyakit daun jagung
yang mengakibatkan hasil panen sedikit. Dalam menjabarkan nilai yang akan dikelola
pada penelitian inimenggunakan dataset citra digital penyakit daun jagung yang
terdiri dar1 5 kelas dengan jumlah masing-masing data perkelas sebanyak 3923 citra.
Tujuan dar1 penelitian in1 Dapat melakukan prediksi penyakit daun jagung secara
mudah dan dapat melakukan pengobatan dari penyakit terebut. Dapat melakukan
pengenalan pola penyakit di daun jagung berdasarkan citra digital dengan
menggunakan model arsitektur VGG19. Hasil klasifikasi penyakit daun jagung yang
diperoleh dari model berbasis VGG19 menunjukkan performa yang sangat baik
dalam mengidentifikasi berbagai kondisi kesehatan tanaman. Dengan akurasi
keseluruhan mencapai 97.96%, model in1 berhasil membedakan antara lima kelas
penyakit, yaitu Common Rust, Grey Leaf Spot, Healthy, Northern Leaf Blight, dan
Northern Leaf Spot. Angka ini mencerminkan efektivitas model dalam mengenali
pola visual yang khas dari masing-masing penyakit, yang sangat penting untuk
pengelolaan tanaman secara efektif.

Kata Kunci : Prediksi, Penyakit daun Jagung, Transfer Learning dan Arsitektur
VGG 19

Vil
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1. Latar Belakang Penelitia

Jagung (Zea mays lkkan salah satu komoditas penting dalam
sektor pertanian yang memiliki peranan strategis sebagai sumber pangan,
pakan, dan bahan baku industri. Di Indonesia, jagung menjadi salah satu
tanaman utama setelah padi. Namun, produktivitas jagung seringkali
terganggu oleh berbagai ancaman, salah satunya adalah serangan penyakit
daun.Penyakit daun pada jagung dapat mengurangi hasil panen secara
signifikan, bahkan menyebabkan kerugian ekonomi yang besar bagi petani.
Oleh karena itu, identifikasi dan klasifikasi penyakit daun jagung secara cepat
dan akurat menjadi hal yang sangat penting untuk mendukung pengelolaan
penyakit secara efektif.[2].

Dengan perkembangan teknologi, maka penggunanya dapat dimanfaatkan
disemua aspek yang salah satunya pada aspek bidang pertanian.Sekarang ini
sudah banyak bidang pertanian yang menggunakan teknologi dalam
membandingkan hasil panen, penjualan maupun dalam mendeteksi penyakit
pada tanaman, sehingga petani dapat terbantu dalam melihat dan mendeteksi
penyakit yang ada pada tanaman.Penyakit pada tanaman tidak hanya dari buah
saja tetapi juga dapat dilihat dar1 perkembangan tanaman jagung maupun

penyakit yang melekat pada daun jagung dan ini1 dapat mengakibatkan petani

jagung gagal panen.
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setelah padi. Tanaman jag buh baik pada daerah yang panas dan dingin

dengan curah hujan dan s ang cukup tidak perlu banyak air untuk
menanam jagung.[6]

Namun pada tanaman jagung mengalami kendala yang mana penyakit
daun jagung seperti bercak daun (leaf spot), karat daun (rust), dan hawar daun
(blight) sering kali sulit dikenali secara visual oleh petani. Faktor-faktor
seperti kemiripan gejala antar penyakit, keterbatasan pengetahuan, dan
kurangnya alat bantu diagnosis membuat proses identifikasi menjadi tidak
akurat. Metode konvensional yang mengandalkan pengamatan langsung oleh
pakar atau laboratorium memerlukan waktu lama dan biaya tinggi.Kondisi ini
menyebabkan keterlambatan dalam pengendalian penyakit sehingga potensi
kerugian meningkat.

Transfer learning adalah metode machine learning yang menggunakan
model yang pernah dilatih sebelumnya (pre-trained) sebagai dasar untuk
melatth model yang baru. Sederhananya, metode pembelajaran lama
digunakan kembali ke titik awal untuk model lain dalam tugas yang baru.[2].
Dengan menerapkan transfer learning pada tugas baru, seseorang bisa
mencapal performa yang secara signifikan jauh lebih tinggi daripada
melakukan pelatihan dengan jumlah data yang sedikit.

Arsitektur VGG-19 adalah jaringan saraf konvolusional yang mendalam

dengan 19 lapisan bobot, yang terdiri dari 16 lapisan konvolusional dan 3
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lapisanPyz@ ¢ eeteduby sBbhbhAvm tis€rieipynfareengikuti pola yang
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diterapkan.Dalam menjal: sitektur difokuskan pada pembuatan model

dalam melakukan ekstrak s an klasifikasi objek penelitian. Sehingga
dilakukan penelitian yang mnggunakan metode  Convolutional Neural
Network (CNN).

Python merupakan bahasa pemrograman komputer yang biasa dipakai
untuk membangun situs, software/aplikasi, mengotomatiskan tugas dan
melakukan analisis data.Bahasa pemrograman 1in1 termasuk bahasa
pemograman yang digunakan dalam mengakurasi data dan sering digunakan
dalam menganalisis suatu kejadian atau permasalahan yang terjadi didalam
kehidupan sehart — hari. Untuk memudahkan user dalam menjalankan dan
mendapatkan hasil output yang akurat dengan mentraining data yang akan
dikelola.

Dari penjelasan yang penulis jabarkan tersebut, maka penulis tertarik

untuk melakukan penelitian dengan judul “Penerapan Model Transfer

Learning dalam penyakit daun Jagung menggunakan Arsitektur

VGG19”.
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sebagai berikut:

a) Tanaman jagung meng lala apabila pada saat buah jagung mulai

berputik maka sering terserang hama yang membuat daun tanaman jagung
mengalami perubahan pada warna daun;

b) Adanya penyakit yang tidak dapat terdeteksi oleh petani pada saat perubahan

cuaca. Hal ini akan mengakibatkan panen jagung menagalami gagal panen;
3. Rumusan Masalah
Dar1 hasil identifikasi masalah diatas, maka dapat dirumuskan suatu
permasalahan, yaitu:

a) Bagaimana menjaga tanaman jagung dari penyakit yang sering menyerang
daun tanaman jagung bisa terdeteksi melalui sistem?

b) Bagaimana mengembangkan sistem yang dapat mengetahui jenis penyakit
yang ada pada daun jagung dengan menggunakan model Arsitektur
VGG19?

4. Batasan Masalah
Beberapa batasan masalah dalam penelitian ini adalah:
a. Penelitian in1 menggunakan dataset citra digital penyakit daun jagung yang
terdirt dar1 5 kelas dengan jumlah masing-masing data perkelas sebanyak
3933 citra
b. Model transfer learning yang digunakan adalah arsitektur VGG19

c. Menggunakan Bahasa pemrograman python

d. Menggunakan library keras dan tensorflow

(8 Dipindai dengan CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

5. Tujuan BaroViaoted HoneliiAE Anti-Copy Free

a. Tujggﬁ?gﬁeﬁtﬁﬁ? Version to Remove the Watermark)

Tujuan dari penelitian ) sebagai berikut :

1) Dapat melakukan d penyakit daun jagung secara mudah dan
dapat melakukan pengnatan dar1 penyakit terebut
2) Dapat melakukan pengenalan pola penyakit di daun jagung
berdasarkan citra digital dengan menggunakan model arsitektur
VGG19
b. Manfaat Penelitian
Adapun manfaat penelitian in1 adalah sebagai berikut:
1) Manfaat Bagi Perkembangan [Imu Pengetahuan
Manfaat terhadap perkembangan ilmu pengetahuan adalah sebagai
bahan referensi dalam penelitian yang terkait dengan penerapan yang
dengan menggunakan model arsitektur VGG19.
2) Manfaat Bagi Lembaga
Sebagai bahan pengetahuan dan keterampilan mahasiswa Universitas
Bina Insan Lubuklinggau dan sebagai evaluasi kemampuan mahasiswa
Universitas Bina Insan dalam menerapkan teori yang didapat di bangku
perkuliahan.
3) Manfaat bagi peneliti
Sebagai media untuk pengetahuan dalam menyelesaikan Pendidikan

Strata Satu (S-1) di Program Studi Informatika Universitas Bina Insan

Lubuklinggau.
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penelitian, diren terdirt dari lima bab, masing-masing bab
berisi:
BAB I: PENDAHULUAN
Dalam bab ini berisi latar belakang masalah, identifikasi masalah,
rumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat penelitian,
dan sistematika penulisan.
BAB II:KAJIAN PUSTAKA
Dalam bab ini1 berisi teori-teori yang mendasari masalah yang diteliti
dituangkan dalam literatur, penelitian relevan, dan kerangka berpikir.
BAB III: METODOLOGI PENELITIAN
Dalam bab ini berisi tentang gambaran umum sistem yang berjalan
yang dituangkan dalam metode penelitian, metode pengumpulan data,
metode analisa, tempat dan waktu penelitian, alat dan bahan, metode
pengujian dan pengolahan data.
BAB IV: HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini1 berisi tentang hasil penelitian, pembahasan, penerapan metode
analisa, dan hasil analisa.
BAB V: SIMPULAN DAN SARAN

Bab ini1 berisi simpulan dari seluruh penelitian dan saran-

saran/masukan-masukan yang berguna di masa yang akan datang.

DAFTAR PUSTAKA
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KAJIAN PUSTAKA

2 .1.Literatur

1. Data Mining
Data Mining adalah suatu teknik menggali informasi berharga yang
terpendam atau tersembunyi pada suatu koleksi data (database) yang sangat
besar sehingga ditemukan suatu pola yang menarik yang sebelumnya tidak
ketahui.Kata mining sendiri berarti usaha untuk mendapatkan sedikit barang
berharga dar1 sejumlah besar material dasar. Karena itu data mining
sebenarnya memiliki akar yang panjang dari bidang ilmu seperti kecerdasan
buatan (artificial intelligent),machine learning, statistik dan database.
Beberapa metode yang sering disebut-sebut dalam literatur data mining antara
lain clustering, classification, association rules mining, neural network,
genetic algorithm dan lain-lain.[5]
Karakteristik data mining yaitu sebagai berikut:
1. Data mining berhubungan dengan penemuan sesuatu yang tersembunyi dan
pola data tertentu yang tidak diketahui sebelumnya.
2. Data mining biasa menggunakan data yang sangat besar. Biasanya data
yang besar digunakan untuk membuat hasil lebih dipercaya.
3. Data mining berguna untuk membuat keputusan yang Kritis, terutama
dalam strategi.
Data Mining dibagi menjadi beberapa kelompok berdasarkan tugas yang dapat

dilakukan, yaitu sebagai berikut:[6]
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Terkadang peneliti dan analis hanya ingin mencoba mencari cara untuk

mendeskripsikan pola d g terdapat dalam data.[6]
b. Estimasi
Estimasi hampir sama dengan klasifikasi, hanya saja variabel target yang
diestimasi lebih bersifat numerik daripada kategorikal. Buat model
menggunakan catatan lengkap yang memberikan nilai variabel target sebagai
nilai prediksi.Selain i1tu, pada pemeriksaan selanjutnya, variabel target
diestimasi berdasarkan nilai variabel prediktor. Contohnya adalah
memperkirakan nilai kredit kumulatif mahasiswa pascasarjana dengan
melihat poin nilai mahasiswa yang mengikuti program sarjana.[6]
c. Prediksi.
a. Pengertian prediksi
Prediksi hampir sama dengan klasifikasi dan estimasi, hanya saja nilai hasil
prediksi akan ada di masa yang akan datang. Beberapa metode dan teknik
yang digunakan dalam klasifikasi dan estimasi juga dapat (jika sesuai)
digunakan untuk prediksi.[6]
Prediksi adalah suatu proses memperkirakan secara sistematis tentang sesuatu
yang paling mungkin terjadi di masa depan berdasarkan informasi masa lalu
dan sekarang yang dimiliki, agar kesalahannya (selisih antara sesuatu yang
terjadi dengan hasil perkiraan) dapat diperkecil. Prediksi tidak harus

memberikan jawaban secara pasti kejadian yang akan terjadi, melainkan

berusaha untuk mencari jawaban sedekat mungkin yang akan terjadi [2].
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besar bahasa Indonesia, prediksi adalah hasil dar1 kegiatan memprediksi atau

meramal atau memperki 1 pada masa yang akan datang dengan

menggunakan data masa | redikst menunjukkan apa yang akan terjadi
pada suatu keadaan tertentu dan merupakan input bagi proses perencanaan dan
pengambilan keputusan [6]
b. Tahapan pada prediksi.

1). Dataset penyakit.

2). Data Preprocesing.

3). Fitur Ekstrasi

4). Klasifikasi

2. Penerapan.

Penerapan adalah perbuatan menerapkan, sedangkan menurut beberapa
ahli, penerapan adalah suatu perbuatan mempraktekkan suatu teori, metode,
dan hal lain untuk mencapai tujuan tertentu dan untuk suatu kepentingan
yang diinginkan oleh suatu kelompok atau golongan yang telah terencana
dan tersusun sebelumnya.[4]. Selain itupenerapan (implementasi) adalah
bermuara pada aktivitas, aksi, tindakan, atau adanya mekanisme suatu
sistem.Implementasi bukan sekedar aktivitas, tetapi suatu kegiatan yang

terencana dan untuk mencapai tujuan kegiatan.[5]

Berdasarkan penjelasan diatas maka dapat disimpulkan penerapan
(implementasi) bermuara pada aktifitas, adanya aksi, tindakan, atau

mekanisme suatu sistem. Ungkapan mekanisme mengandung arti bahwa
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terencana dan dilakukan secara sungguh-sungguh berdasarkan acuan norma

tertentu untuk mencapai

3. Transfer Learning.
Transfer learning muncul untuk menjawab tantangan dari data yang
berjumlah besar. Pada era digital seperti saat ini, data merupakan salah satu
aset yang berharga. Namun ada kalanya dataset dalam jumlah besar tidak
tersedia. Ketidaktersediaan data in1i menyebabkan sulitnya membentuk model
yang akurat sebagaimana dihasilkan oleh dataset yang besar. D1 sisi1 lain, jika
dibandingkan dengan proses manusia belajar, pada umumnya manusia tidak
belajar suatu hal benar-benar dari nol. Sebagai contoh, apabila seseorang telah
mempelajari cara naik sepeda, maka pada saat orang tersebut akan belajar naik
motor, 1a tidak benarbenar belajar dari awal lagi, melainkan telah memiliki
pengetahuan sebelumnya dar1 belajar naik sepeda. Hal 1nilah yang
menyebabkan para ilmuwan memprakarsai teknik transfer learning.

Transfer learning merujuk pada sebuah cara training dengan
menggunakan model yang sudah dilatih sebelumnya dan selanjutnya
menggunakan model tersebut untuk sebuah dataset baru.[6]. Model ini disebut
juga sebagai pre-trained model karena telah dilatih dengan dataset umum
sebelumnya. Suatu pre-trained adalah model yang sebelumnya telah dilatih
pada suatu dataset dan telah memiliki bobot dan bias yang merepresentasikan
fitur dar1 dataset yang digunakan untuk melatihnya. Fitur yang telah dipelajari

tersebut dapat ditransfer ke data yang berbeda. Misalnya, model yang telah
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telah dipelajari berupa sudut atau garis horizontal yang dapat ditransfer pada

dataset yang baru.

_‘_

Transfer learning < mitrained model bekerja, merupakanpre-
trained model yang telah dilakukan terhadap ribuan dataset dari berbagai
domain, termasuk di dalamnya adalah untuk image wajah. Kemudian pre-
trained model tersebut menjadi knowledge yang ditransfer untuk dalam hal ini
adalah model untuk wajah dengan dan tanpa masker. Knowledge yang

ditransfer tersebut, ditambah dataset baru yang spesifik untuk akan

membentuk sebuah model baru yang akan menjadi hasil seperti gambar

dibawah 1n1 :

Transfer Learning

Task 1

Gambar 2.1. Proses Transfer Learning
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Jagung merupakan tanaman semusim (annual) yaitu tanaman yang dapat

menyelesaikan satu daur dalam waktu 80-150 har1 tergantung saat

tanam, maka munculah 1 umur jagung” yang menunjukkan bahwa
usia jagung hanya mencapai sekitar 3 sampai 5 bulan. Paruh pertama dari daur
hidup jagung merupakan tahap pertumbuhan vegetatif dan paruh kedua daur
hidup jagung untuk tahap reproduktif. Tampaknya kemudahan budi daya dan
adaptasi yang tinggi menyebabkan tanaman ini mudah menyebar ke berbagai
penjuru dunia.

Tanaman jagung menghendaki daerah yang beriklim sedang hingga
subtropik atau tropis yang basah dan di daerah yang terletak antara 0°-50° LU
hingga 0°-40° LS. Tanaman jagung juga menghendaki penyinaran matahari
yang penuh. Suhu optimum yang dikehendaki adalah 21-34° C. Curah hujan
yang ideal untuk tanaman jagung adalah 100-200 mm/bulan, sedangkan curah
hujan paling optimum adalah sekitar 100-125mm/bulan dan harus merata.
Oleh karena itu, waktu penanaman harus memperhatikan curah hujan dan
penyebarannya. Pertumbuhan tanaman jagung sangat membutuhkan sinar
matahari atau penyinaran matahari penuh. Tanaman jagung yang ternaungi,
pertumbuhannya akan terhambat, pertumbuhan batang tanaman jagung
menjadi kurus dan tongkolnya ringan sehingga produksinya cenderung

menurun sehingga memberikan hasil biji yang kurang baik bahkan tidak dapat

membentuk buah.[7]
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Gejala serangan penyakit daun jagung gejala awal tanaman jagung yang

tertular Helminthosporiur , muncul bercak kecil, jorong, hijau tua

atau hijau kelabu kebas: | " bercak berubah warna menjadi

cokelat kehijauan, membesar dan mempunyai bentuk yang khas berupa
kumparan atau perahu. Lebar bercak berukuran 1-2 cm dan panjang 5-10 cm,
tetapi lebar dapat mencapai 5 cm dan panjang 15 cm. spora banyak terbentuk
pada kedua sisi bercak berwarna hijau tua berbeledu, semakin ketepi warna
semakin muda. Beberapa bercak dapat bersatu membentuk bercak yang lebih
besar sehingga dapat mematikan jaringan daun pertanaman jagung yang
tertular berat tampak kering seperti habis terbakar (Semangun, 2004).
Penyakit hawar daun dapat menyebabkan kerusakan jaringan daun atau
defoliasi (pengguguran daun), maka proses fotosintesis akan menurun, karena
permukaan yang berfotosintesis pada tumbuhan menjadi berkurang
Penyakit daun jagung terbagi menjadi 5 bagian yaitu:

1. Penyakit daun Jagung Common rust

Gambar 2.2. Penyakit Daun Common rust
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Gambar 2.3. Penyakit Daungrey leaf spot
3. Penyakit healthy

Gambar 2.4. Penyakit Daun Healthy

4 Penyakit Daun nothern leaf blight

Gambar 2.5. Penyakit Daunnothern leaf blight
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Gambar 2.6. Penyakit Daun nothern leaf spot

6. Model CNN
Implementasi arsitektur model CNN digunakan untuk pengelompokan jenis
beras. Model CNN yang kami gunakan terdiri dari beberapa layer konvolusi
dan pooling, diikuti oleh layer fully connected. Jumlah layer dan ukuran
filter disesuaikan berdasarkan karakteristik data yang dimiliki. Library atau
framework Deep Learning yang digunakan seperti TensorFlow dan Kkeras
untuk mengimplementasikan model CNN.

Softmax atau
LogSoftmax

Convolutional

AN

2x2x2
Sxb 3x3x2 Max Pooling Flatten ully Connected

Citra

Gambar 2.7. Model CNN
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convolution layer dan subsampling/ pooling layer.Terdapat fungsi aktivasi yang

digunakan pada tahap 1n1 yai umlah lapisan untuk menghasilkan akurasi

yang baik adalah dengan m anyak percobaan.Untuk urutan lapisannya

pun tidak selalu sama.

7. Arsitektur VGG19.

Visual Gelomeltry Group (VGG19) adalah salah satu arsitelktur
Convolutional Nelural Neltwork (CNN) yang digunakan dalam pelngolahan
citra. Arsitelktur in1 telrdiri dar1 19 layelr, telrmasuk 16 layelr konvolusi
(convolutional layelrs) dan 3 layelr fully connelcteld (FC layelrs).
Pengklasifikasi in1 artinya 1000 Node keluaran pada jaringan asli (ImageNet
mempunyai 1000 kelas), jadi kita perlu menghapus lapisan jaringan terakhir,
serta kemudian melatih pulang lapisan terakhir.

VGG-19 merupakan perkembangan dar1 arsitektur VGG-16 yang
memiliki 19 lapisan mendalam sehingga kinerja yang dihasilkan menjadi lebih
baik. VGG-19 merupakan arsitektur CNN yang terdiri atas 16 lapisan
convolutional layer beserta aktivasi ReLU dan 3 lapisan fully connected layer
beserta aktivasi ReLU. Pada setiap lapisan terakhir convolutional terdapat
lapisan max pooling untuk mengurangi ukuran spasial dari convolutional
layer sebelumnya. Lapisan input menggunakan ukuran 224 x 224 piksel, dan

lapisan output diganti dengan fungsi aktivasi softmax yang menunjukkan hasil

klasifikasi[5]
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objek baru. Akibatnya, mengidentifikasi 1000 kelas informasi di ImageNet

juga berguna untuk meng si kelas baru.Kekurangan dari network 1ni

adalah, karena ini netw 2 besar dengan parameter yang banyak,

membuat waktu pelatihan setiap parameter memakan waktu yang lama dan

memiliki ukuran yang besar Berikut gambaran arsitektur VGG19

*w * wia * WK Swne *wra
) b7y
g ;
2 =1k AlE L AR AlGIHEIEL i3]
n E ; ':I r: r: r:. - ll '_1: '_: . = -l': — ' | I’T § '1 1'_.- H
- | - - [ | -] B = " E | 3 =] b = bt 1§ g et
sl g gl ! = il il =] bl = ] - Rl il A | -+ i
| | |
JL_JI J S . | L :
- Venture axprmatass im Pigume | - |
- lhu_rui\t-iﬂl-u Frites dapiw -

Gambar 2.8. Arsitektur VGGI19

Model VGG 19 terdiri dari lima blok lapisan konvolusional, diikuti oleh tiga

lapisan yang terhubung sepenuhnya Berikut adalah rincian terperinci dari

setiapblok:
VGG -19 Architecture
2 odad tilsiid lI|
.I'L 1i1Z=iEXnill
s w2
- SJmr - M IEa5 12
1 H'-. v fdaiastld ?J'Er.u
— o ! !_‘ *'-- =
— . |
N\ ' ma:punl maxpool ‘ maxpool maxpool
maxpool
depth=256 depth=512 depth=512 Size=4096
depth=64 depth=128 3x3 conv 3Ix3 conv Ix3 conv FC1
3x3 conv 3x3 conv conv3_1 conv4_1 conv5_1 FC2
convl_1 conv2_1 conv3_2 convd4_2 convS_2 Size=1000
convl 2 P conv3_3 convd_3 convs_3 PP S
conv3_4 convd_4 convs_4

Gambar 2.9. Arsitektur VGG 19
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e Konvl 1: 64 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLLU

e Konvl 2: 64 filter, kel nktivasit ReLU

e Penggabungan Maksin f'f g 2x2, langkah 2
Blok 2
e Konv2 1: 128 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv2 2: 128 filter, kernel 3x3, aktivasi RelLU
e Penggabungan Maksimum: filter 2x2, langkah 2
Blok 3
e Konv3 1: 256 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv3_2: 256 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv3 3: 256 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv3 4: 256 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Penggabungan Maksimum: filter 2x2, langkah 2
Blok 4
e Konv4 1: filter 512, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv4 2: filter 512, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv4 3: 512 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Konv4 4: 512 filter, kernel 3x3, aktivasi ReLU
e Penggabungan Maksimum: filter 2x2, langkah 2
Blok 5

e Konv5 1: filter 512, kernel 3x3, aktivasi ReLU

e Konv5 2: filter 512, kernel 3x3, aktivasi ReLLU
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e Konv5 4: filter 512, kernel 3x3, aktivasi ReLU

e Penggabungan Maks er 2x2, langkah 2
Lapisan yang Terhubung / ya

e FC(C1 : 4096 neuron, aktivasi ReLLU

e FC2:4096 neuron, aktivasi ReLLU

e F(C3: 1000 neuron, aktivasi softmax (untuk klasifikasi 1000 kelas)

8. Python

Python adalah bahasa pemrograman interpretatif multiguna dengan
filosofi perancangan yang berfokus padatingkat keterbacaan kode.Python
diklaim sebagai bahasa yang menggabungkan kapabilitas, kemampuan,
dengan sintaksis kode yang sangat jelas, dan dilengkapi dengan fungsionalitas
pustaka standar yang besar serta komprehensif.Python juga didukung oleh
komunitas yang besar.Python mendukung multi paradigm pemrograman,
utamanya; namun tidak dibatasi; pada pemrograman berorientasi objek,
pemrograman imperatif, dan pemrograman fungsional. Python juga dikenal
dengan bahasa pemrograman yang mudah dipelajari, karena struktur sintaknya
rapi dan mudah dipahami.(Python bagus untuk pemula yang belum pernah
coding).[12]

Salah satu fitur yang tersedia pada python adalah sebagal bahasa
pemrograman dinamis yang dilengkapi dengan manajemen memori
otomatis.Seperti halnya pada bahasa pemrograman dinamis lainnya, python

umumnya digunakan sebagai bahasa skrip meski pada praktiknya penggunaan
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dilakukan dengan menggunakan bahasa skrip.Python dapat digunakan untuk

berbagai keperluan peng 1 perangkat lunak dan dapat berjalan di

berbagai platform siste - st Python didistribusikan dengan beberapa

lisensi yang berbeda dari beberapa versi. Lihat sejarahnya di Python
Copyright. Namun pada prinsipnya Python dapat diperoleh dan dipergunakan
secara bebas, bahkan untuk kepentingan komersial.Lisensi Python tidak
bertentangan baik menurut definisi Open Source maupun General Public

License (GPL).

Python dikembangkan oleh Guido van Rossum pada tahun 1990 di
Stichting Mathematisch Centrum (CWI), Amsterdam sebagai kelanjutan dari
bahasa pemrograman ABC.Versi terakhir yang dikeluarkan CWI adalah
1.2.Tahun 1995, Guido pindah ke CNRI di Virginia Amerika sambil terus
melanjutkan pengembangan Python.Versi terakhir yang dikeluarkan adalah
1.6.Tahun 2000, Guido dan para pengembang inti Python pindah ke
BeOpen.com yang merupakan sebuah perusahaan komersial dan membentuk
BeOpen PythonLabs.Python 2.0 dikeluarkan oleh BeOpen. Setelah
mengeluarkan Python 2.0, Guido dan beberapa anggota timPythonlLabs
pindahke DigitalCreations. Saat in1 pengembangan Python terus dilakukan
oleh sekumpulan pemrogram yang dikoordinir Guido danPython Software

Foundation.|13]

Gambar 2.10. Logo Python
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Tabel 2.1 Penelitian Relavan

AT T M LR hibuat oleh peneliti

erensi peneliti, adapun penelitian relavan

No Peneliti/Tahun Judul Hasil Penelitian
| Luban Abdi Klasifikasi Citra Lesi Pasca wabah covidl9, muncul lagi
Susantdkk. Kulit Serupa Virus ancaman penyakit menular yaitu
2023[19] Monkeypox cacar monyet dengan nama lain
Menggunakan VGG- virus monkeypox. Cacar monyet
19 Convolutional adalah penyakit yang ditularkan

Neural Network

melalui virus hewan yang
tergolong ke dalam genus
orthopoxvirusdan memiliki gejala
serupa dengan penyakit cacar dan
cacar  air. Salah satu cara
mendiagnosis monkeypox adalah
dengan mengklasifikasikan gambar
lesi kulit serupa, untuk
menentukan apakah pasien benar
menderita monkeypox atau bukan.
Metode yang umum digunakan
untuk  klasifikasi citra  adalah
Convolutional Neural
Network(CNN). CNN merupakan
pengembangan dari  Multi-Layer
Perceptron (MLP) vyang ditujukan
untuk mengolah data dua dimensi
seperti gambar dan audio.
Arsitektur CNN yang digunakan pada
penelitian in1 yaitu VGG-19 dengan
16-convolutionlayer+ relu, 5-pooling
layer, dan fully connected Ilayer.
Dataset yang digunakan berjumlah
1.000 citra lesi kulit serupa virus
monkeypox untuk diukur tingkat
persentase akurasi, sensitivitas, dan
spesifisitas. Hasil pengujian
menggunakan unseen data diperoleh
tingkat  akurasi  sebesar 76%,
sensitivitas  sebesar 76%. dan
spesifisitassebesar 92%.
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Convolutional ~ Neural  Network
(CNN) dengan menggunakan
arsitektur Visual Geometry Groupl9
(VGG-19) untuk mengklasifikasikan
varian buah salak yang berasal dari
DI Yogyakarta. Enam kelas buah
salak yang digunakan pada penelitian
ini meliputi salak Gading busuk,
Gading sehat, Madu busuk, Madu
sehat, Pondoh busuk, dan Pondoh
sehat. Menggunakan data primer
berupa 1.200 citra buah salak, dengan
setiap kelas memiliki representasi
sebanyak 200 citra. Data citra dibagi
menjadi tiga subset, yaitu 80% untuk
data train, 10% untuk data validasi,
dan 10% wuntuk data test untuk
memastikan generalisasi model. Hasil
penelitian 1n1 memperoleh tingkat
akurasi yang signifikan, dengan
model mencapar 94,58% akurasi
pada data train, 95,83% pada data
validasi, dan 95,83% pada data test.
Berdasarkan penelitian 1ni
menunjukan bahwa model CNN
dengan arsitektur VGG-19 terbukti
efektif dalam mengklasifikasikan
varian buah salak di Yogyakarta.
Tingkat akurasi yang konsisten pada
ketiga subset data menegaskan
kemampuan model dalam
mengidentifikasi dengan tepat setiap
kelas buah salak. Keberhasilan model
ini dalam mengklasifikasikan varian
buah salak dengan tingkat akurasi
yang tinggi memberikan kontribusi
positif dalam peningkatan efisiensi
dan akurasi pengelolaan produksi
salak di Yogyakarta. Penelitian ini
menjadi landasan untuk
pengembangan sistem otomatisasi
yang dapat membantu meningkatkan
pengenalan kualitas dan jenis buah
salak secara cepat dan akurat dalam
industri perkebunan.
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[21]

dalam klasifikasi
penyakf

memberikan dampak yang sangat
signifikan bagi para peternak ayam,
selain memberikan dampak bagi
peternakan itu sendiri,

penyakit ayam  juga dapat
memberikan dampak bagi lingkungan
sekitar. Kurangnya pengetahuan
terhadap gejala maupun penyakit
yang terjadi pada ayam, membuat
sebagian dari peternakayam
mengobati dan mengatasi penyakit
dengan cara yang masih tradisional.
Cara tersebutseringkali memakan
waktu yang lama dan rawan terhadap
kesalahan. Pada penelitian ini1 akan
menggunakan  teknologi untuk
melakukan proses klasifikasi
terhadap penyakit ayam dengan
memanfaatkan model deep learning
dar1 arsitektur Convolutional Neural
Network, yaitu InceptionV3. Dalam
melakukan proses klasifikasi
penyakit ayam, menggunakan dataset
citra feses

ayam dengan jumlah 8067 Sehat,
Salmonella, Coccidiosis, dan
penyakit Newcastle. Pada proses
penelitian dilakukan tiga skenario
percobaan dengan menggunakan 20
epoch, 50 epoch dan

100 epoch. Dari hasil percobaan,
penggunaan nilan 100  epoch
menghasilkan nilai akurasi paling
tinggi dengan nilai 94.05%
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Kinanti,dkk.2024 untuk Identifikasi ekspor buah tropis dengan jumlah
[20] Kematz: Buah permintaan yang ftinggi. Buah
Mangg elalui manggis sebagal komoditas memiliki

Pemros ar  kelemahan vyaitu laju pematangan
yang cepat, sehingga dalam usaha
meningkatkan mutu ekspor juga perlu
memperhatikan tingkat kematangan
agar buah ftidak sampai dalam
keadaan rusak. Salah satu alternatif
yang dapat diterapkan  untuk
meningkatkan efisiensi proses
pemilahan kualitas buah manggis
adalah dengan otomatisasi berbasis

gambar. Penelitian 1ni
mengimplementasikan metode
transfer learning untuk

mengidentifikasi tingkat kematangan
buah  manggis sebagai upaya
meningkatkan efisiensi 1dentifikasi.
Implementasi model transfer learning
tanpa adanya fine-funing membuat
model rentan mengalami overfitting.
Penelitian 1ni menerapkan model
VGG 19 dengan penyesuaian
hyperparameter optimasi, learning

rate, arsitektur dropout dan
normalisasi batch. Model tersebut
mampu mengurangi indikasi

overfitting dan  mengidentifikasi
tingkat kematangan manggis secara
baik dengan tingkat akurasi sebesar
95,47%. Implementasi model secara
sederhana telah menunjukkan
performa  yang  bailk  dengan
kecepatan 1dentifikasi kematangan
rata-rata 80 ms. Berdasarkan akurasi
dan kecepatan identifikasinya, model
dapat diterapkan untuk meningkatkan
efisiens1 proses pemilahan buah
manggis.
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Kerangka berpikir merupakan suatu diagram atau bagan yang

menjelaskan secara garis r logika berjalannya sebuah penelitian.

Kerangka dibuat berdasark yaan penelitian (research question), dan

mempresentasikan suatu himpunan dari beberapa konsep serta hubungannya.

Identifikasi Masalah
i) Belum adanya penerapan penyakit daun jagung dengan
menggunakan transfer learning;
b) Proses ekstraksi pengenalan pola enyakit daun

berdasarkan citra digital dengan menggunakan model
CNN dengan model VGGI9

RUMUSAN MASALAH Metodologi
METODE PENGUMPULAN DATA
1. Observasi I. Bagaimana penerapan transfer learning penyakit 1. Preprocessing
2. Literatur review daun jagung dengan menggunakan metode VGG 19? 2. Estrasi Fitur
2 Bagaimana Proses ekstraksi pengenalan pola kematangan 3. Conneted
buah berdasarkan citra digital dengan menggunakan Layer
model VGG 19 4. Evaluasi
! SIMPULAN
HASIL PENELITIAN

Gambar 2.11. Kerangka Berpikir
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MET GI PENELITIAN

3.1 Analisa Sistem.
3.1.1 Analisa Sistem yan n

Optimalisasi Model Jaringan Syaraf untuk Pengenalan penyakit
jagung dengan Metode VGG 19 menggunakan bahasa pemograman
Python, langkah pertama adalah mengimpor pustaka utama seperti
TensorFlow/Keras untuk membangun model jaringan syaraf, serta
kernel kecil, pooling dan pre net weigth untuk analisis data. Selanjutnya,
dataset image net harus diunduh dan diproses untuk menyesuaikan
format data menjadi gambar yang berhubungan dengan penyakit daun
jagung(dengan preprocessing seperti normalisasi). Model arsitektur
VGG 19 dibangun dengan arsitektur standar (dua lapisan konvolusi, dua
lapisan pooling, dan dua lapisan fully connected), lalu dioptimasi
menggunakan algoritma seperti Adam atau SGD. Setelah model selesai
dilatih pada data EMNIST, arsitektur VGG 19 yang dihasilkan diproses

ke dalam format serupa untuk diuji pada model.

3.1.2 Alternatif Pemecahan Masalah

Alternatif Pemecahan masalah yang digunakan Dataset net
merupakan kumpulan data yang dirancang khusus untuk pelatihan
model pengenalan karakter, yang mencakup huruf dan angka. dataset
image net dengan menggunakan model VGGI19 dapat dilatih untuk

mengenali berbagai variasi karakter yang menyerupai huruf dan angka

26
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generalisasi model t data yang beragam.

Dataset im ipersiapkan terlebih dahulu sebelum

digunakan untuk p odel, dataset gambar yang akan diolah
berjumlah 3973 data. Sebelum model diuji secara langsung gambar
penyakit jagung di preprocessing menggunakan noise remover untuk
menghapus noise kecil tanpa mengaburkan gambar. Dataset gambar
arsitektur VGG 19 digunakan untuk melakukan pengenalan setiap

karakter pada franfer learning dengan tingkat akurasi yang tinggi

3.1.3 Metode Analisa

Metode penelitian yang digunakan penulis adalah metode
akusisi data, metode pelatihan (training), metode validasi dan metode
CNN algoritma VGG 19. Pada tahap analisis, metode yang digunakan
penulis adalah metode arsitektur VGG 19 karena terdiri dari beberapa
lapisan inti yang dirancang untuk menangkap fitur spesial gambar,
mengurangli dimensi data, dan menghasilkan prediksi untuk
pengenalan penyakit jagung. Hasil konvolusi nanti diteruskan ke

lapisan aktivasi non-linear (ReLU). Pooling yang digunakan adalah

max pooling karna mengambil nilai maksimum dari area tertentu.

Metode analisis yang diterapkan memberikan evaluasi yang

komprehensif terhadap kemampuan model, mencakup semua aspek

penting seperti akurasi, kesalahan prediksi, dan Kinerja dalam
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kesalahan yang s terjadi untuk memahami kelemahan model,

serta memberika an strategis mengenal parameter atau

arsitektur yang da alkan. Evaluasi in1 menjadi dasar penting
untuk perbaikan lebith lanjut pada model dan meningkatkan
keandalannya dalam aplikasi pengenalan penyakit jagung yang
menggunakan arsitektur VGG 19, terutama dalam menghadapi dataset
yang lebih kompleks dan beragam di masa mendatang.

3.2 Teknik Pemilihan Informan (sampel, sampling)

Teknik sampel adalah metode atau cara untuk memilih
sebagian elemen dari populasi yang dijadikan representasi dalam
penelitian. Pemilihan sampel yang bailk memastikan bahwa hasil
penelitian dapat digeneralisasi ke populasi.

Teknik sampling adalah proses memilih subset data dari
populasi untuk digunakan dalam penelitian. Dalam konteks penelitian
Anda, yang berfokus pada pengenalan penyakit daun jagung dengan
menggunakan arsitektur VGG 19, pemilihan teknik sampling sangat
penting untuk memastikan model dilatih dan dievaluasi dengan data

yang representatif. Berikut penjelasan detail teknik sampling yang

cocok.
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Metode Peggamapulan Data observasi dan literatur riview yang

menggunakan dat@sIpY=ar dalam penelitian 1n1 adalah teks gambar

penyakit daun jag Bde pengumpulan data meliputi :
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.applications import VGG19
fromtensorflow.keras.preprocessing.image import
ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten, Dropout
from tensorflow.keras.models import Model
import matplotlib.pyplot as plt

# Load Pretrained VGG19 tanpa top
base_model = VGGI19(weights="imagenet’, include_top=False,
input_shape=(224, 224, 3))

# Tambahkan layer custom

x = Flatten()(base_model.output)

X = Dense(128, activation="relu')(x)

X = Dropout(0.5)(x)

output = Dense(4, activation="softmax')(x) # 4 kelas untuk
penyakit daun jagung

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=output)

# Freeze layer pretrained

for layer in base_model.layers:
layer.trainable = False

# Compile model

model.compile(optimizer='adam’,

loss='categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy'])

# Data Augmentation

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=20,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill mode='"nearest’
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val_datagepamaiageDataGenerator(rescale=1./255)

# Load dat:

train_gene
'dataset/t
target_size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode="categorical

(3 n_datagen.flow_from_directory(

)

val_generator = val_datagen.flow_from_directory(
'dataset/validation',
target_size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode='"categorical’

)

# Train model

history = model.fit(
train_generator,
epochs=10,
validation_data=val_generator

)
# Plot hasil training

plt.plot(history.history['accuracy'], label="Train Accuracy')

30

plt.plot(history.history['val_accuracy'], label="Validation

Accuracy’)
plt.legend()
plt.show()

Pengolahan data pada penulisan ini yang menggunakan metode VGG 19

seperti gambar di bawah ini :

Dataset Fenyakit daun Jagung

—-..

Data Preprocessing

= Fitur Ekstraksi

'

Klasifikasi

Gambar 3.1.Tahapan pada pengolahan data
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Data yang digunakgasgdalah data penyakit daun jagung dengan ciri ciri

tersendirt yang berhujislp{=MEncan penyakit pada daun jagung.Data ini

merupakan data men sudah berlabel. Kemudian data tersebut
disimpan dalam format .csv untuk dapat diolah dalam proses berikutnya.
menyajikan data yang akan digunakan. Adapun fitur-fitur yang digunakan
dalam menentukan tanaman jagung berpotensi penyakit pada tanaman
adalah: perubahan warna pada daun jagung, perkembangan yang lambat
pada setiap putik daun jagung, buah menjadi kerdil dan juga
lambatnyanya batang jagung menjadi besar..

2. Preprocessing.

Preprocessing data merupakan salah satu tugas penambangan data
yang paling banyak yang meliputi penyiapan dan transformasi data
menjadi bentuk yang sesuai dengan prosedur penambangan.Tujuan
preprocessing data untuk mengurangi ukuran data, menemukan hubungan
antara data, normalisasi data, hapus outlier, dan ekstrak fitur untuk data.
Ini 5 mencakup beberapa teknik seperti :

1) Data Cleaning merupakan langkah pertama teknik preprocessing data
yang digunakan untuk menemukan nilai yang hilang, data noise yang
halus, mengenali outlier dan benar tidak konsisten. Data kotor 1ni1 akan

berpengaruh pada miming prosedur dan menyebabkan keluaran yang

tidak dapat diandalkan dan buruk.
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menggabungkan dgéaedlari multi dan berbagai sumber daya menjadi

penyimpanan data sl py=asisten.

3) Data Transformatie an teknik pengubah data menjadi bentuk
yang cocok untuk diproses, sepertihalnya menyesuaikan data nilai
kedalam rentang tertentu seperti antara 0-1, in1 berguna untuk teknik
seperti klasifikasi

3.2.2 Alur Kerja Sistem

Alur kerja sistem berawal dari proses pengumpulan data yaitu pengambilan
dataset, kemudian dilakukan split data (pembagian data) antara data train dan
data test. Data train berjumlah 2753 citra digital, data validasi 393 dan data
test berjumlah 787 citra digital yang terdapat 5 kelasnya. Kemudian dilakukan
proses resize untuk pelatthan CNN. Setelah model mencapai goodfitting,

maka dilakukan pengujian dengan menggunakan data tresting yang dilanjutkan

dengan melakukan evaluasi model dengan menggunakan uji performansi.
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Fumpulan data

Pre-processing

'

Model CNN

|

/ Data Uji
'

Pre-processing

'

'

Klasifikasi CNN

!

Model goodfitting

>

Uji Performansi

Gambar 3.2. Alur Kerja Sistem

Pre-processing
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Sebelum melatth model CNN, kami melakukan pra-pemrosesan data untuk

memastikan konsistensi dan kualitas dataset. Adapun tahapan-tahapan pre-

processing yang dilakukan adalah grayscale, thresholding, segmentasi, dan

resize.

Convolution layer

Proses konvolusi memanfaatkan apa yang disebut sebagai filter. Seperti

layaknya gambar, filter memiliki ukuran tinggi, lebar, dan tebal tertentu. Filter ini

diinisialisasi dengan nilai tertentu, dan nilai dari filter inilah yang menjadi

parameter yang akan di-update dalam proses learning. Convolution layer adalah

hasil dar1 perkalian dari filter dan citra yang diinputkan.
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Pooling atau subsamplinggdsaer sering secara langsung mengikuti lapisan

konvolusi pada CNN.Peraniggslp{=ah untuk downsamplingoutput dari lapisan

konvolusi sepanjang dimensi nggi dan lebar. Citra akan dibagi menjadi
beberapa bagian sesuail dengan ukuran layer yang telah ditentukan. Metode yang
digunakan pada subsampling layer adalah pooling max, yaitu dengan memilih
nilai terbesar pada matriks citra.

4. ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLu atau rectified linear unit merupakan salah satu dari fungsi aktivasi.
Fungsi dari ReLu yaitu untuk menghilankan nilai negatif pada citra. Cara kerja
fungsi aktivasi ReLu in1 yaitu dengan mengganti nilai negatif pada citra atau
feature maps dengan nilai 0.

5. Arsitektur VGG 19.

Komponen utama arsitektur VGG-19 adalah:

a. Lapisan Konvolusional : Filter 3x3 dengan langkah 1 dan bantalan 1
untuk mempertahankan resolusi spasial.

b. Fungsi Aktivasi : ReLU (Rectified Linear Unit) diterapkan setelah setiap
lapisan konvolusional untuk memperkenalkan non-linearitas.

c. Lapisan Pengumpulan : Pengumpulan maksimal dengan filter 2x2 dan
langkah 2 untuk mengurangi dimensi spasial.

d. Lapisan yang Terhubung Sepenuhnya : Tiga lapisan yang terhubung
sepenuhnya di ujung jaringan untuk klasifikasi.

e. Lapisan Softmax : Lapisan terakhir untuk mengeluarkan probabilitas kelas
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Pada tahap ini terdapat 1 lagaesaitu fully connected layer dan fungsi aktivasi

yang digunakan yaitu soft ut i adalah penjelasan dari layer dan

fungsi aktivasi pada tahap kld itur:
a. Flatten
Flatten adalah proses membentuk ulang fitur (reshape feature map)
menjadi sebuah vector agar bisa digunakan sebagai input dari fully connected
layer.
b. Fully-Connected Layer
Layer tersebut adalah layer yang biasanya digunakan dalam penerapan
MLP dan bertujuan untuk melakukan transformasi pada dimensi data agar
data dapat diklasifikasikan secara linear.Setiap neuron pada convolution layer
perlu ditransformasi menjadi data satu dimensi terlebih dahulu sebelum dapat
dimasukkan ke dalam sebuah fully-connected layer.Karena hal tersebut
menyebabkan data kehilangan informasi spasialnya dan tidak reversibel, fully-
connected layer hanya dapat diimplementasikan di akhir jaringan.
c. Softmax Activation
Softmax adalah fungsi yang mengambil sebagai input vektor dari
bilangan real dar1 K, dan menormalisasi menjadi distribusi probabilitas yang
terdir1 dari probabilitas K. Sebelum menerapkan softmax, beberapa komponen
vektor bisa negatif, atau lebih besar dari satu; dan mungkin tidak berjumlah 1,

tetapi setelah menerapkan softmax, setiap komponen akan berada dalam

interval (O - 1), dan komponen akan bertambah hingga 1, sehingga mereka
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besar sesuai dengan prob yang lebih besar. Softmax sering digunakan

dalam neural network, S digunakan unuk menentukan output yang

sesual.

d. Evaluasi Model

Melakukan evaluasi model dengan menghitung berapa besar akurasi
yang dihasilkan

3.2 Tempat dan WaktuPenelitian
1. Tempat Penelitian
Lokasi penelitian mengambil data secara online karena semua data
yang berhubungan dengan penelitian in1 melalui jaringan internet sebagai
tempat penelitian karena lokasinya yang mudah dijangkau juga
memperoleh informasi dan data-data yang sesuai, menjawab persoalan dan

fenomena yang terjadi sesuai dengan rumusan masalah yang diajukan.

2. Waktu Penelitian

Waktu penelitian dilakukan selama kurang lebih 5 bulan mulai dari
bulan September 2024 sampai dengan bulan Januari 2025, tabel waktu

penelitian dapat dilihat pada tabel.
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Nov-24

Sept 2024

Des-24 Jan-25 Feb-25

Minggu Ke-

1. Pengajuan
Judul Skripsi

2.  Pengumpulan
Data

3. Penulisan
Proposal

4. Bimbingan
Proposal

5. Ujan
Proposal

6. Rewvisi Ujian
Proposal

7. Pengolahan
dan Pengujian
Data

8. Bimbingan
Skripsi

9.  Ujan Skripsi

Mar 25

2 3 4 2 3 4 2 3 4

~

=

& Dipindai dengan CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

Protected by PDF Anti-Copy Free

(Upgrade to Pro Version ?0%&11‘5)% the Watermark)
HASI PEMBAHASAN

4.1 HASIL PENELITIAN

4.1.1 Persiapan distribusi dat:

Dataset terdiri dar1 5 kelas utama berdasarkan kelompok penyakit daun
jagung, yaitu: ['Common_Rust', 'Grey_Leaf_Spot', 'Healthy',
'Nothern_Leaf_Blight', 'Nothern_Leaf Spot'|. Gambar 4.1, 4.2, dan 4.3

menyajikan sebaran data dari masing-masing kelas.

riution of Classes In Training Data

i
L
Ll
"
et o
e
it i T
ii

Gambar 4.1 Shortcuts Code dan Distribusi data training
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Gambar 4.2 Shortcuts Code dan Distribusi dataValidasi

Gambar 4.3 Shortcuts Code dan Distribusi dataTest
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Untuk  meningk: ketajaman gambar, diperlukan proses

an metode Contrast Limited Adaptive

Histogram Equalization (8 €W Gambar 4.4 menyajikan hasil dari proses

CLAHE.

Gambar 4.4 Proses CLAHE

4.1.3 Ekstraksi fitur dengan arsitektur MobileNetV2 dan fully connected layer

Model: "model™

Layer (type) Output Shape Param #
Cinput_1 (Inputlayer)  [(Nome, 224, 224, 3)] ©
vggl9 (Functional) (None, 7, 7, 512) 20024384
batch_normalization (BatchN (None, 7, 7, 512) 2048

ormalization)
global_average pooling2d (G (None, 512) (%)

lobalAveragePooling2D)
dense (Dense) {None, 128) 65664

output_layer (Dense) (None, 5) 645

Total params: 20,892,741
Trainable params: 67,333
Non-trainable params: 20,025,408

Gambar 4.5 Model Summary
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Jjagung menggunakan arsit onvolutional Neural Network (CNN) berbasis

VGGI19. Model i dim an lapisan input yang menerima citra

berukuran 224x224 piksel a saluran warna (RGB). VGG19, sebagai
backbone dari model ini, memiliki 16 lapisan konvolusi yang menghasilkan
representasi fitur yang kuat dari citra, mengubahnya menjadi tensor dengan
ukuran (7, 7, 512) setelah melalui beberapa lapisan konvolusi dan normalisasi
batch.

Setelah ekstraksi fitur, model in1 menerapkan global average pooling
untuk merangkum informasi dari fitur yang diekstrak menjadi vektor
berdimensi lebih rendah (512 dimensi). Kemudian, dua lapisan dense
ditambahkan: satu dengan 128 neuron dan satu lagi sebagai lapisan output yang
memiliki 5 neuron, masing-masing mewakili kelas penyakit yang berbeda.
Model ini dilatth menggunakan fungsi loss categorical_crossentropy dan
optimizer Adam untuk memaksimalkan akurasi klasifikasi.

Dengan total parameter sebanyak 20.092.741, di mana hanya 67.333
parameter yang dapat dilatth, model 1n1 menunjukkan efisiensi dalam
pembelajaran. Evaluasi awal menunjukkan akurasi pelatihan sebesar 90% dan
akurasi validast sebesar 88%, sementara akurasi pengujian mencapai
87% .Analisis lebih lanjut dilakukan menggunakan confusion matrix untuk

memahami distribusi prediksi antara kelas-kelas penyakit daun jagung,

memberikan wawasan tentang performa model dalam klasifikasi.
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Hyperparameter me
eksternal yang digunakan

Tabel 4.1 menyajikan konfig

Tabel 4.1 Konfigurasi hyperparameter

SIS

graa%rlgo Pro Version to Remove the Watermark)

rparameter yang digunakan.

No Hyperparameter Value
1 Batch size S
2 Learning rate 0.001
3 Epoch 50
4 Optimizer Adam
4.1.5 Hasil pelatihan model
- F_-l-r.'-:itl Luss Mode! ACcuraly
1.4 4 IIIII ":u“ - »
| |
I ]
| .
I
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Gambar 4.6 Grafik loss dan accuracy
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inkan untuk melakukan konfigurasi variabel

gelola pelatthan model Deep Learning.

Gambar 4.6 menyajikan data tentang grafik loss dan accuracy. Terlihat

jelas bahwa model berjalan dengan baik yang menunjukkan model tidak terjadi

overfitting.
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4.1.6 Evaluasi model

Evaluasi model arfliX4dbl=

b
mengidentifikasi setiap kel

matrix, dan classification report.

Corn Leaf Disease

0 0 0

74 i | 16

'FE Healthy - D O U‘
Nothem_Leaf Slight - 'D 1 G 35
bottvern_Leal_Spot - D 3 0 2

i i
Healthy Mothem Leal Bhgri

Dy elic bl lakme=is

Gambar 4.7Confusion Matrix

precision recall fl-score

Common_Rust 1.0000 1.0000 1.000680

Grey Leaft Spot 0.9487 0.7872 0.8605
Healthy ©.9959 1.0000 8.9979

Nothern Leaf Blight 0.8252 0.9341 0.8763
Nothern Leat Spot 0.9252 ©.9519 0.9384
accuracy 0.9606

macro avg ©.9396 0.9346 0.9346

weighted avg 6.9625 0.9606 0.9603

Gambar 4.8 Classification Report

99

L]
Hotherm_ Leaf Spok

support
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200
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melihat seberapa bagus model dalam

- { Bda. Evaluasi model ini meliputi confusion
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klasifikasi penyakit daun ja terhadap lima kelas yang berbeda: Common

Rust, Grey Leaf Spot, Heal ern Leaf Blight, dan Northern Leaf Spot

(gambar 4.7). Setiap elem matriks in1 merepresentasikan jumlah
prediksi yang benar dan salah untuk masing-masing kelas, memberikan wawasan
mendalam tentang efektivitas model dalam mengidentifikasi kondisi kesehatan
tanaman jagung.
Dari matriks, dapat dilithat bahwa model berhasil mengklasifikasikan
257 gambar sebagai Common Rust tanpa kesalahan, menandakan akurasi tinggi
dalam mendeteksi penyakit ini. Namun, untuk kelas Grey Leaf Spot, terdapat
74 gambar yang benar-benar teridentifikasi, tetapi ada 16 gambar yang salah
diprediksi sebagai Northern Leaf Blight dan 1 gambar diprediksi sebagai
Healthy serta 3 gambar di prediksi menjadi Northern Leaf spot . Ini

menunjukkan bahwa model mungkin perlu ditingkatkan untuk meningkatkan

akurasi dalam membedakan antara penyakit yang memiliki gejala serupa.

Kelas Healthy menunjukkan performa terbaik dengan 241 prediksi
benar dan tidak ada kesalahan, menunjukkan bahwa model sangat handal dalam
mengidentifikasi daun jagung yang sehat. Sebaliknya, untuk kelas Northern
Leaf Blight, terdapat beberapa kesalahan dengan 5 gambar yang salah
diprediksi sebagai Grey Leaf Spot dan 1 gambar sebagai Grey Leaf Spot. Ini
menunjukkan bahwa model mungkin perlu ditingkatkan untuk meningkatkan

akurasi dalam membedakan antara penyakit ini.
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tentang kekuatan dan kel model klasifikasi.Dengan total 31 prediksi

yang salah di antara se , analisis lebih lanjut diperlukan untuk

memperbaiki kesalahan kl erutama pada kelas-kelas yang lebih sulit
dibedakan.Upaya 1n1 dapat melibatkan pengumpulan lebih banyak data

pelatthan atau penerapan teknik augmentasi data untuk meningkatkan

kemampuan model dalam mengenali variasi visual dari setiap penyakit.

Gambar 4.8 menyajikan classification report dari model yang dibangun.
Hasil klasifikasi yang diberikan menunjukkan kinerja model dalam
mengidentifikasi lima kelas penyakit daun jagung, dengan metrik evaluasi yang
mencakup precision, recall, dan fl-score. Metrik-metrik 1ni memberikan
gambaran yang komprehensif tentang efektivitas model dalam klasifikasi dan

membantu memahami bagaimana model berperforma di setiap kelas.

Untuk kelas Common Rust, model menunjukkan hasil yang sangat baik
dengan precision, recall, dan fl-score semuanya mencapai 1.0000.Ini1 berarti
bahwa semua prediksi untuk kelas ini benar, tanpa adanya kesalahan.Dengan
257 contoh dalam kelas ini, model berhasil mengenali semua gambar dengan

sempurna, menunjukkan bahwa deteksi penyakit ini sangat handal.

Kelas Grey Leaf Spot memiliki precision sebesar 0.9487 dan recall
sebesar (.7872, menghasilkan fl-score 0.8605.Meskipun tidak seideal kelas
sebelumnya, hasil ini masih menunjukkan performa yang kuat dengan sebagian

besar prediksi yang benar. Sementara itu, untuk kelas Northern Leaf Blight,
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menunjukkan bahwa meslgaaga ada beberapa kesalahan dalam klasifikasi,

model tetap efektif dalam njslpY=a penyakit ini.

Kelas Healthy jugeé kkan hasil yang baik dengan precision,
recall, dan fl-score masing-masing 0.9979 untuk 241 gambar yang sehat.
Kelas Northern Leaf Spot memiliki hasil yang baik dengan precision 0.9252dan
recall 0.9519, menghasilkan fl-score 0.9384. Secara keseluruhan, akurasi
model mencapali 96.06%, dengan rata-rata makro dan rata-rata tertimbang
masing-masing adalah 93.46% dan 96.03%.Hasil in1 menunjukkan bahwa
model sangat efektif dalam mengklasifikasikan penyakit daun jagung dan dapat

diandalkan untuk aplikasi praktis dalam pertanian.

Recoiver Operating Charactenstic (ROC) per Class

Gambar 4.9 Kurva RoC

Gambar 4.9 menyajikan grafik RoC untuk model yang telah

dibangun.Grafikdi atas menunjukkan Receiver Operating Characteristic (ROC)

Dipindai dengan CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

47

Protected by PDF Anti-Copy Free

tuk 1 klasifik t | telah .ROC adalah alat §
ok g S PR il o

yang digunakan untuk m Juasi kemampuan model klasifikasi dalam

membedakan antara kelas- ada.Pada grafik ini, kurva ROC untuk

setiap kelas ditampilkan de a yang berbeda, dan area di bawah kurva
(AUC) dicantumkan di legenda. AUC merupakan metrik penting yang

menunjukkan seberapa baik model dapat membedakan satu kelas dari yang lain;

nilai AUC mendekati 1 menunjukkan performa yang sangat baik.

Sumbu X pada grafik mewakili tingkat False Positive Rate (FPR), yang
merupakan rasio prediksi salah positif dibandingkan dengan total kasus negatif.
Sumbu Y menunjukkan True Positive Rate (TPR), yaitu rasio prediksi benar
positif terhadap total kasus positif. Idealnya, model yang baik memiliki kurva
ROC yang mendekati sudut kir1 atas grafik, yang menunjukkan tingkat TPR yang
tinggi dan FPR yang rendah.

Dalam grafik ini, semua kurva ROC memiliki AUC sebesar 1,00, yang
berarti model memiliki kemampuan sempurna dalam membedakan kelas-kelas
yang ada, termasuk "Common_Rust,” "Grey_Leaf Spot,” "Healthy,"
"Northern_Leaf Blight,” dan "Northern_Leaf Spot." Hal ini menunjukkan
bahwa model tidak melakukan kesalahan klasifikasi untuk data uji yang

digunakan.
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Pengujian dengan iy lata dimaksudkan untuk menguji model yang

telah dibangun. Gambar 4. Ja>p]z8ikan hasil pengujian dari proses input data

pada model.

SEKSE [==============================] - 155 221m5!5t&p
Enter the name of the image file you want to see (or type 'exit' to quit): image (1001).3JPG

Common_ Rust, 1.00

-
§

Enter the name of the image file you want to see (or type 'exit' to quit): exit

Gambar 4.10 Pengujian Model

4.2 Pembahasan
Hasil klasifikasi penyakit daun jagung yang diperoleh dari model berbasis
VGGI9 menunjukkan performa yang sangat baik dalam mengidentifikasi
berbagai kondisi kesehatan tanaman. Dengan akurasi keseluruhan mencapai
97.96%, model ini berhasil membedakan antara lima kelas penyakit, yaitu
Common Rust, Grey Leaf Spot, Healthy, Northern Leaf Blight, dan Northern

Leaf Spot. Angka ini mencerminkan efektivitas model dalam mengenali pola
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pengelolaan tanaman secara

Analisis lebih me rhadap setiap kelas menunjukkan bahwa

kelas Common Rust memili sifikasi yang sempurna, dengan precision,
recall, dan fl-score semuanya mencapai 1.0000. Hal in1 menunjukkan bahwa
model mampu mengenali semua gambar dalam kategori tersebut tanpa
kesalahan. Keberhasilan ini dapat diatributkan pada karakteristik visual yang
jelas dan berbeda dari penyakit ini, yang membuatnya lebih mudah dikenali oleh
model.

D1 sisi lain, kelas Healty, Grey Leaf Spot dan Northern Leaf Blight
menunjukkan hasil yang sedikit lebih rendah tetapi masih sangat memuaskan.
Precision untuk Healty adalah 0.9959 dan recall 10000 untuk Grey Leaf Spot
adalah 0.9487 dan recall 0.7872, sedangkan Northern Leaf Blight memiliki
precision 0.8252 dan recall 0.9341. Meskipun terdapat beberapa kesalahan
klasifikasi, hasil in1 menunjukkan bahwa model masih cukup efektif dalam
mendetekst kedua penyakit tersebut. Ini juga menandakan bahwa ada
kemungkinan tumpang tindih dalam gejala visual antara kedua penyakit in1, yang
mungkin menyebabkan kebingungan bagi model.

Kelas Northern Leaf Spot menunjukkan performa baik dengan
precision 0.9252 dan recall 0.9519, menghasilkan fl-score 0.9384. Meskipun
hasilnya baik, ada beberapa kesalahan klasifikasi yang perlu dianalisis lebih

lanjut. Kesalahan ini bisa disebabkan oleh variasi dalam penampilan daun yang

terinfeksi atau kurangnya data pelatihan untuk kondisi tertentu dari penyakit ini.
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langkah penting untuk meni n kinerja model di masa depan.

Hasil klasifikasi iliki 1mplikas1 signifikan bagi praktik

pertanian modern. Dengan k untuk mendeteksi penyakit secara akurat
dan cepat, petani dapat mengambil tindakan preventif lebith awal untuk
mengurangi kerugian hasil panen. Model ini dapat diintegrasikan ke dalam
aplikasi mobile atau perangkat lunak berbasis web yang memungkinkan petani
untuk memeriksa Kkesehatan tanaman mereka secara mandiri dengan
menggunakan gambar daun jagung.

Untuk meningkatkan kinerja model lebih lanjut, disarankan agar
dilakukan evaluasi berkelanjutan terhadap dataset pelatihan dan pengujian.
Penambahan lebih banyak data dari kondisi lapangan yang bervariasi dapat
membantu model belajar dari variasi visual yang lebih luas dan meningkatkan
akurasi Kklasifikasi pada kelas-kelas yang lebih sulit dibedakan. Selain itu,
eksplorasi arsitektur model lain atau teknik transfer learning dapat memberikan
wawasan baru dan potensi peningkatan kinerja di masa depan.

Dengan demikian, hasil klasifikasi in1 tidak hanya menunjukkan
keberhasilan model dalam mendeteksi penyakit daun jagung tetapi juga

membuka jalan bagi penelitian lebih lanjut dan pengembangan solusi berbasis

teknologi dalam pertanian berkelanjutan.
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5.1.KESIMPULAN

o

Hasil klasifikasi penyakit daun jagung menggunakan model berbasis

VGGI19 menunjukkan kinerja yang sangat bailk dengan akurasi mencapai
96.06% . Model ini berhasil mengidentifikasi lima kelas penyakit dengan tingkat
precision, recall, dan fl-score yang tinggi, terutama untuk kelas Common Rust
dan Healthy yang memiliki hasil sempurna. Meskipun ada tantangan dalam
membedakan beberapa penyakit yang memiliki gejala serupa, secara
keseluruhan, model ini menunjukkan potensi besar dalam mendukung

pengelolaan kesehatan tanaman jagung secara efektif.

5.2. SARAN

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar dilakukan pengumpulan
data tambahan dengan wvariasi lebih luas dar1i kondisi lapangan untuk
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali penyakit yang lebih
kompleks. Penelitian dapat difokuskan pada penerapan teknik augmentasi citra
dan eksplorasi arsitektur model lain, seperti ResNet atau EfficientNet, untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi. Selain itu, integrasi model in1 ke dalam
aplikasi berbasis mobile dapat memberikan manfaat praktis bagi petani dalam
mendeteksi penyakit secara real-time, sehingga mendukungpengambilan

keputusan yang lebih cepat dan efisien dalam pengelolaan tanaman.
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Abstrak- Proses pengolahan data penvakn daun jagung dengan menggunakan arsstektur VGG |9 yang berbasiskan deep learning
merupakan menganalisis penyakit daun jagung yang mengakibatkan hasil panen sedikit. Dalam mengbarkan nilai yang akan dikelola
pada penclitan insmeng gunak an dataset citra digital penyakn daun jagung yang terdin dar 5 kelas dengan jumlab masng-masing data
perkelas sebamyak 3923 citra. Tujuan dan penelitian ini Dapat melakukan prediks penyakn daun jagung secara modsh dsn dapat

melakukan pengobalan dan penyakin tercbut. Dapat melakukan pengenalan pela penyaknt di doun jagung berdasarkan citra dagital
dengan menggunakan model arsitekinr VGG 9. Hasil kissifikasi peeyakit daun jagung yang diperoich dari model berbasis VGGI9

menunjukkan performa vang sangat bask dalam mengidentifikas: berbuga kondiss keschatan tanaman. Dengan akurasi keselurahan
mencapas 97.9%6%. model ini berhasil membedakan antara lima kelas penyakit, yaitu Common Rust. Grey Leaf Spot, Healthy, Northern
Leaf Blight. dar Northern Leaf Spor. Angka mi mencerminkan efektivitas model dalam mengenali pola visual yang khas dan masing-

masing penyakit. yang sangat penting untuk pengelolaan tanaman secara efektif
Kata Koncic Prediksi, Penyakit daun Jagung, Transfer Leaming dan Arsisekser VGG 19
Abstract-The process of processing comn leaf discase data wsmng the VGG 19 architecture based on deep learning is o analyre com
leaf discases that result in low vicdds. In describing the values to be managed in this study. a dugnal mage dataset of com leaf dscases
consisting of § classes with 3923 images per class was used. The objectives of this study are 1o enable casy peediction of com leafl
disease and to treat the discase. [t also aims to enable pattern recognition of corn keaf &iscase based on digital images using the VGGIE9
architectare model. The resulis of corn leaf discase classafication obtamned from the V(i1 9-based moded show excellent performance
in identifying various plant health conditions. With an overall accuracy of 97 96%.. this model successfully distinguishes between five
discase classes, namely Common Rust, Grey Leaf Spot. Healthy. Northern Leaf Blight, and Northern Leaf Spoc. This figure reflects
the effectiveness of the mesdel i recognizing the distinctive visual patterns of cach disease, which is very important for effective crop
IMAOIPCMCHL
Keywords: Prediction. Com Leaf Disease. Transfer Leaming. VGG 19 Architechare.

1. PENDAHULUAN

Jagung merupakan salah satu komeditas penting dalam scktor pertanian yang memiliki peranan strategis schagai sumber
pangan. pakan, dan bahan haku mdustri. Di Indonesia, jagung menjads salah satu tanaman utama setelah padi. Namun,
produktivitas jagung scringkah terganggu oleh berbagai ancaman, salah satunya adalah serangan penyakit daun. Penyaknt
daun pada jagung dapat mengurangi hasil pancn sccara signifikan, bahkan menychabkan kerugian ckonomi vang besar
sangat penting untuk mendukung pengelolaan penyakit secara efckuf [1].

Dengan perkembangan teknologt. maka penggunanya dapat dimanfaatkan disemua aspek vang salah satunya pada
aspck bidang pertanian. Sckarang m sudah banyak bidang pertaman yang menggunakan teknologi dalam
membandingkan hasal panen, penjualan maupun dalam mendeteksi penvakit pada tanaman, schingga petant dapat terbantu
dalam mclihat dan mendetcksi penyakit vang ada pada tanaman. Penvakit pada tanaman tidak hanya dan buah saja tctapi
juga dapat dilihat dari perkembangan tanaman jagung maupun penyakit yang melekat pada daun jagung dan 101 dapat
mengakibatkan petani jagung gagal pancn. Sclam itu jagung merupakan salah satu kebutuhan pangan wtama seiclah pads
dan tengu di dumia dan termasuk kebutuhan yang penting di Indonesia setelah padi. Tanaman jagung tumbuh bak pada

Transfer learming merupakan tekmk dalam machine lcarming yang memanfaatkan model vang sudah dilatth
scbelumnya untuk menyclesaikan tugas baru yang masih berhubungan dengan tugas awal. Teknik ini biasanya diterapkan
ketika jumlah data pelatihan terbatas. Dalam pencrapannya, beberapa lapisan konvolusional awal dan model akan
dibckukan, sementara hanya lapisan-lapisan akhir yang dilatth ulang untuk melakukan proses klasifikasi . Penclitian imi
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) sent arsitekur VGG-19. Tujuan penchitian im adalah agar
dapat melakukan prediks: penvakit daun jagung serta pengenalan pola penyvakit dengan mudah berdasarkan citra digutal
[3]. Arsitektur V'GG-19 adalah janngan saraf konvelusional yang mendalam dengan 19 lapisan bobot, vang terdin dan
16 lapisan konvolusional dan 3 lapisan yang terhubung sepenuhnya. Mﬂmw&ﬂmﬁmmﬂnﬁuh
berulang, schingga lebih mudah dipahami dan diterapkan Dalam menjalankan arsitektur difokuskan pada pembuatan

Copyright © 2025 The Author, Page 2640
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mdel&hmnuhhiudﬂisiﬁul yck penclitian. Schingga dilakukan penclitian vang meaggunakan

lhlﬂdmpnmdlnmﬁuﬁduh[ﬂ

Putra ct al. (2021) melakukan klasifikasi penyakit jagung menggunakan arsitcktur CNN dengan pendekatan
transfer learning pada model VGG 19. Dataset berupa citra daun jagung diperolch dan lapangan dan diperkaya dengan
teckmik sugmentasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa VGG19 mampu mencapar akurasi tinggi dalam mengenals
penvakit wlama jagung scperti Helminthosporium twrcicum dan karat daun. Penclitan ini membuktikan efcktivitas
VGGIO untuk kasus nyata di lapangan di Indonesia. Astuti dan Rahman (2022) mencliti detekst penvakit tanaman
berbasis citra digital dengan membandingkan arsitcktur CNN populer. termasuk VGG16 dan VGG19. Penclitian
dilakukan pada datasct lokal tanaman jagung dan padi. Hasilnya, VGGI19 membenkan performa yang cukup stabil
pemiliban arsitckiur sesuai dengan ketersediaan perangkat keras yang dimiliki pencliti maupun prakus:,

Fauzan ct al. (2023) menerapkan transfer learning berbasis VGG19 untuk mendetcksi penvakit daun jagung
menunjukkan bahwa modifikasi sederhana pada thap preprocessing mampu meningkatkan performa model berbasis
transfer learning. Scmentara itu, Prasctyo (2024) mengembangkan sistem mobile-based untuk mendeteksi penyakit
Jjagung dengan memanfaatkan transfer learning VGG 19 vang dioptimasi. Sistem im memungkinkan petani di lapangan
meclakukan diagnosis sccara langsung melalun aplikas: Andrond. Uji coba lapangan menunjukkan bahwa aplikasi mampu
membenkan predikss cepat dengan akurasi memada. schingga hasil penclivan it memiliki kontribusi nyata terhadap
solus: tcknologs tepat guna di Indonesia.

wmmu

2. METODOLOGI PENELITIAN

1.1 Anslisis Sistem
LL1 Metode Analisa

Metode penclitian yang digunakan penulis adalah metode akusisi data. metode pelatihan (training). metode validasi dan
metode CNN algontma VGG 19. Pada tshap analisis, metode vang digunakan penulis adalah metode arsitektur VGG 19
karcna terdint dan beberapa lapisan inti vang dirancang untuk menangkap fitur spesial gambar, mengurangi dimensi data,
dan menghasilkan prediks: untuk pengenalan penyakit jagung. Hasil konvolusi nanti diteruskan ke lapisan aktivasi non-
In:-*{llgl_lj} Ndmgﬂqdmtmﬂﬂmmhuhmmwdnﬂn maksimum dan area tertentu.
m;dkmtumhhﬂlhulm:twmwbmm&tm
umq&mmmmmidnkmmmm Analisis 1m juga
mencakup identifikasi pola kesalahan vang sening terjadi untuk memahami kelemahan model. serta membenkan wawasan
stralcgis mengenai parameter atau arsitcktur vang dapat dioptimalkan, Evaluasi ini menjadi dasar penting untuk perbaikan

mmmmmmmﬂwmmwmﬂmﬁmmw
arsitcktur VGG 19, terutama dalam menghadapi dataset yang lebih kompleks dan beragam di masa mendatang [6].

L1l Analisa Sistem yvang Berjalan

Optimalisas: Model Janngan Syaraf untuk Pengenalan penvakit jagung dengan Metode VGG 19 menggunakan bahasa
WWWMMWMMMTMHMMW

aringan syaraf, serta kemel kecil, pooling dan pre net weigth untuk analisis data. Selanjutnya, datasct image net
mmnmmmmwmmﬁrwmmuﬁ
jagungidengan preprocessing sepertt normalisast). Model arsitektur 19 dibangun dengan arsitektur standar (
lapisan konvolusi, dua lapisan pooling. dan dua lapisan fully connected). lalu dioptimasi menggunakan algontma scperty
Adam atau SGD. Setelah model sclesas dilatth pada data EMNIST, arsitektur VGG 19 vang dihasilkan diproses ke dalam
format scrupa untuk diujt pada model [7).

113 Alternatil Pemecahan Masalah

munmmmm mkmmmm&nwﬂ transfer leaming,
membantu meningkatkan kemampuan gencralisasi model terhadap data yang beragam.
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penclitian. Pemilihan sampel vang baik memastikan bahwa hasil penclitian htpopulu Teknik
sampling adalah proscs memilih subset data dan populasi untuk digunakan dalam penclitian. Dalam kontcks penclitian
Mmhﬁhﬂumﬂmmyﬂh%&mmmﬂuvﬂﬁ 19, pn;liuli-ntﬂmi
data pada penulisan mi vang menggunakan metode VGG 19 mﬁmmm1mw[

D ] e 2 TSR S— T
1

Gambar 1. Tahapan Pada Pengolahan Data
.

Persiapan Data
Data yvang digunakan adalah data penyakit daun jagung dengan ciri cin tersendin vang berhubngan dengan penvakit pada
daun jagung. m:ummmmnuum Kﬂﬂ&ﬂﬁhlﬂtﬁlﬁﬂﬂﬂﬁhhﬂl.{ﬁ
| warna J-m
patnnbumml-nblt mmmmmmmmm jagung

y

Preprocessing data merupakan salah sstu tugas penambangan data yang paling banyak yang meliputi penyiapan dan

transformasi data menjadi bentuk vang scsum demgan proscdur penambangan Tupan preprocessing data untuk

mhd“mﬂmh@n“dﬂmﬂmdﬂmhmmﬁa dan ckstrak fitur untuk data.

Ini 5 mencakup beberapa teknik

1) Data Cleaning merupakan miﬂmmhmdmﬂnm&mﬂudum
hilang. data noise yang halus, mengenah outher dan benar tidak konsisten. Data kotos mi akan berpengaruh pada
miming prosedur dan menycbabkan keluaran yang tidak dapat diandalkan dan buruk.

2 mmmmmmwwhmmmwmm

i penyimpanan data yang konsisten.

3) Dats Transformation merupakan teknik pengubah data menjadi bentuk yang cocok untuk diproscs, scpertihalnya
menyesuaikan data nilai kedalam rentang tertentu seperti antara 0-1, ini berguna untuk tekmik seperts klasifikasi [11].

1.3 Alur Kerja Sistem
Mum!iznmﬂﬁmpmm&ﬂhmﬁhhﬂ-hmﬁﬁhhmwm
{pembagian data) antara data train dan data test. Data train berjumlah 2764 citra digital, data validasi 392 dan data test
wwmcmmmmsmmmmmzmmm‘u Sctclah
maka dilakukan menggunakan data festing
mum:::aﬁm pcnﬁli;mm s vang dilanjutkan dengan

| Perprrgnsar awre |

T Sl

i il

[ Modcicun | U PeTorrnars |

L Sawions |

Mzl pootitting

Gambar 2. Alur Kerja Sistem
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n data untuk memastikan konsistensi dan kualitas
dilakukan adalah grayscale, thresholding. scgmentasi, dan

. Coavolution layer
Proscs konvolusi memanfaatkan apa yang discbut schagai filter. Scperti layaknya gambar, filter memaliki ukuran
ungg. Ichar, dan tebal tertentu. Filter 11 diimisialisasi dengan nilai tertentu, dan nila dan filter inllah vang menjadi

parameter yang akan di-update dalam proscs learning. Comvolution layer adalah hasil dari perkalian dari filter dan
citra yang dunputkan,

Pmﬁlgmm layer langsung mengikut lapisan konvolusi pada CNN Perannya adalah untuk
sering sccara
downsamplingoutpst dan wmkmmlum dimensi spasial tinggi dan lebar. Citra akan dibagi menjadi

hhmhmnmm&mhyrrmgmhhm Metode vang digunakan pada subsampling laver
adalah pooling max. yaitu dengan memilih nila terbesar pada matnks citra.

. RelL.U {Rectified Lintar Unit)

ReLu atau rectified linear unit merupakan salah satu dan fungs: aktivasi. Fungsi dari ReLu vaitu untuk menghilankan
mila1 negatif pada citra. Cara kerja fungsi aktivasi ReLu ini yaitu dengan menggant: nilai negatif pada citra atau feature

maps dengan nilai 0.
. Arsitektur VGG 19,

Komponen utama arsitckitur VGG 19 schagai berikut:

a. Lapisan Konvolusional: Filter 3x3 dengan langkah | dan bantalan | untuk mempertabankan resolusi spasial

b. Fungsi Aktivasi: ReLU {Rectified Lincar Unit) ditcrapkan sctelah sctisp lapisan konvolusional untuk
memperkenalkan non-lincarias.

C. Lapisan Pengumpulan: Pengumpulan maksimal dengan filter 2x2 dan langkah 2 untuk mengurangi dimens)

d. Lapisan yang Terhubung Scpenubnya: Tiga lapisan yvang terhubung sepenuhnva di wjung jaringan untuk
klasifikas:.

€. Lapisan Softmax : Lapisan terskhir untuk mengeluarkan probabilitas kelas

. Pada tahap mi terdapat 1 layer vaitu filly connected layer dan fungsi aktivasi yang digunakan vaitu softmax. Benkut

ini adalah penjelasan dan layer dan fungsi akuvasi pada tahap klasifikas: fitur:

a. Flatten
Flatten merupajan proses membentuk ulang fitur (resha feature map) menjadu schuah vector agar bisa di gunakan
schagai mput dan fully connected layer.

b. Fully-connected laver

transformasi pada dimensi data agar data diklasafikasikan sccara lincar. Sctiap neuron pada convelution laver
perlu ditransformasi menjads data satu dimensi terlebih dahulu schelum dapat dimasukkan ke dalam schuah fully-
connected laver Karena hal tersebut menychabkan data kehilangan mformasi spasialnya dan tidak reversibel, fully-
mnuﬁi!qwhny:ﬁﬂqiwmm:ﬁﬂdﬁjwim

wmmmmw:mmhwmmﬂhnmmm
distribusi probabilitas yang terdin dan probabilitas K. Sehelum mencrapkan softmax. beberapa komponen vekior
bisa negatif, atau Ichih besar dan satu; dan tidak berjumlah 1. tetapi sctelah mencrapkan softmax, setiap
komponen akan berada dalam interval (0 - 1), dan komponen akan bertambah hingga |, schingga mercka dapat
diartikan schagai probabilitas. Sclanjutnya. komponen input yang Iebih besar sesuai dengan probabilitas vang lebih
hm*mmdmh&htmmmmwwﬂme

scsual.
d. Evaluasi Modcl
Meclakukan evaluasi model dengan menghitung berapa besar akuras: yang dihasilkan [13].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Penelitian

3.1.1 Persiapan Distribusi Data

Dataset terdin dari 5 kelas utama berdasarkan kelompok penyakit daun jagung. vaitu: ['Common_Rust', 'Grey_Leaf Spot.
h'l':cl:thf ."Nathern_Lcafl Blight', Notherm_Lecal_Spot]. Gambar 3, 3, dan 5 menyajikan scbaran data dan masing-masing
[14]
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Gambar 8. Distribus: Data Test
3.1.2 Preprocesing

Untuk meningkatkan ketajaman gambar, diperlukan proscs enhancement dengan menggunakan metode Confrast Limited
Adaptive Histogram Egwalization (CLAHE). Gambar 6 mcnyajikan hasil dan proscs CLAHE.

(Gambar 6. Proscs CLAHE
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Gambar 7. Model Summary

Gambar 7 menyajikan model summary klasifikasi penyakit daun jagung menggunakan arsitcktur Convolutional
Neural Network (ONN) berbasis VGG19. Model mi dimula: dengan lapisan mput vang menenma citra berukuran
224x224 piksel dengan tiga saluran wama (RGB). VGGI19, schagm backbone dan model mi, memiliki 16 lapisan
konvolusy yang menghasilkan representas: fitur vang kuat dan citra. mengubahnya menjadi tensor dengan ukuran (7, 7,
512) setelah melalul beberapa lapisan konvolusi dan normalisas: batch [15].

Sctelah ckstraksi fitur. model i1 mencrapkan global average pooling untuk merangkum informasi dan fitur vang
dickstrak menjadi vektor berdimensi Icbih rendah (312 dumensi). Kemudian, dua lapisan dense ditambahkan: satu dengan
128 neuron dan satu lagi sebagas lapisan output yang memiliki 5 neuron, masing-masing mewakih kelas penyakst yang
berbeda. Model ini dilatth menggunakan fungsi loss categoncal _crossentropy dan optimizer Adam untuk memaksimalkan
akurasi klasifikasi. Dengan total parameter schanvak 20.092.741, di mana hanya 67333 paramecter yang dapat dilatth,
model mi menunjukkan cfisicnsi dalam pembelajaran. Evaluasi awal menunjukkan akurasi pelatihan scbesar 90 dan
akurasi vahdas: schesar 88%. sementara akurasi pengujian mencapat 87%.Analisis lebih lanjut dilakukan menggunakan
confusion matrix untuk memahams distribusi prediksi antara kelas-kelas penvakit daun jagung. memberikan wawasan
tentang performa model dalam klasifikas: [16].

3.2 Pelatihan sistem

Hyperparameter memungkinkan untuk melakukan konfiguras: vanabel cksternal vang digunakan untuk mengelola
pelatthan model Deep Learning. Tabel 2 menyayikan konfigurasi hyperparameter yang digunakan.

Tabel 2. Konfiguras: Hyperparameter
No Hyperparameter Value
: -
2
3

32

Batch size
Learming rate 0.001
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an accuracy . terlihat jelas bahwa model benjalan baik vang

Gambar 8 meayajikan data tent:
menunjukkan model tidak terjadi ¢
3.2.1 Evaluasi Model

o S 0 3 0

ﬁ-'l_i. -u;d_- i T “j'-_— WS L
e

Gambar 9, Confusion Matrix

precision recall fl-score support

Common_Rust 1.000¢ 1.0868  1,0000 257

Grey Leaf Spot  9,9487 @.7872  0.8605 a4
Meaithy  6.9959  1.8006  ©0.9979 241
Nothern Leaf Blight  ©.8252 ©.9341  9.876) a1
Nothern_Leaf Spot  ©.9252  9.8519  ©0.9384 104
accuracy . 9086 787

macro avg  ©,9399 ©.9346  6.9346 787

weighted avg  0.9625  ©.9686  0.9603 787

Gambar 10 Classifacation Report

anﬁsmnHﬂ?u[EM}m:drhﬂimm,mkkmhnmamchkhfimpm lﬁnﬁ
lima kelas vang berbeda: Common Rust, Grey Leaf Spot. Healthy. Horﬂ!ﬂnlﬂfﬂh;hl.dmﬂﬂﬁm Spot { gambar
9). Setiap clemen dalam matriks mi merepresentasikan jumlah prediksi vang benar dan salah untuk masing-masing kelas,
membenkan wawasan mendalam tentang efektivitas model dalam mengidentifikast kondisi keschatan tanaman jagung.
Dan matriks, dapat dilihat bahwa modc] berhasil mengklasifikasikan 257 gambar schagai Common Rust tanpa
kesalahan, menandakan akurasi tinggi dalam mendeteks: penyakat mi. Nm,unhi:b:lﬁﬁmywmmdmtﬂ
benar-benar teridentifikasi, tetapi ada 6 salah Blight. Hal imi
gambar yang rss Mt:ﬂnﬁ'.rm dmrdiﬂsdnm igh
yang memuliki gejala scrupa [18]. mhudmmmmmmmmmammm.h
kesalahan, menunjukkan babhwa model sangat handal dalam mengidentifikast daun jagung vang schat. Scbaliknya, untuk
kelas Northern Leaf Blight. terdapat beberapa kesalahan dengan 5 gambar yang salah diprediks 1 Grey Leaf Spot
dan satu gambar schagai Northern Leaf Blight Im menunjukkan bahwa model mungkin perlu di tkan untuk
meningkatkan akurasi dalam membedakan antara penyakit mi.
Secara kescluruhan, confusion matnix i1 memberkan gambaran jclas tentang kekuatan dan kelemahan model

klasifikasi.Dengan total 20 prediks: vang salah di antara semua kelas, analisis lebih lanjut diperlukan untuk memperbatki
kesalahan klasifikasi, terutama pada kelas-kelas yang lebih sulit dibedakan Upaya ini dapat melibatkan pengumpulan
mengenali variasi visual dari setiap penyakit Gambar 10 menyajikan classification report dan model yang dibangun.
Hasil klasifikasi vang dibenikan menunjukkan kinerja model dalam mengidennfikass ima kelas penvakit daun jagung,
dmnmﬂnﬂmmnumtmmmﬂl dan fl-score. Metnk-metnik 1m1 memberikan gambaran yang
komprehensaf tentang cfcktivitas model dalam klasifikasi dan membantu memahami bagaimana model berperforma di
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qunjukkan hasil vang sangat bask dengan precision, recall. dan fi -

prediksi untuk kelas ini benar, tanpa adanya kesalahan Dengan
P o cmiliki precision schesar 0.9255 dan recall sebesar 0.9355,
menghasilkan fl-score 0.9305 Meskig ‘hud:dmhﬁil ni masih menunjukkan performa yang
kuat dengan schagian besar prediks: van,; ' Blra itu_untuk kelas Northem Leaf Bhght, precision adalah 0.8252
dan recall 09341, menghasilkan f1-score 0.8763. Int menunjukkan bahwa meskipun ada beberapa kesalahan dalam
klasifikasi, model tetap cfckuf dalam mendeteks: penvakat mi.

Kelas Healthy juga menunjukkan hasil yang baik dengan precision. recall, dan f1-score masing-masing 0.9959
untuk 241 vang schat. Kelas Northern Leaf Spot memiliki hasil yang baik dengan precision 0.9252dan recall
09519, mghm&mﬂmﬂ“ﬂﬂ-l mmmm:mmmmmm-mmm
rata-rata tertimbang masmg-masing adalah 93 46% dan 96.03% Hasil ini menunjukkan bahwa model sangat efeknf dalam
mengklasifikasikan penyakit daun jagung dan dapat diandalkan untuk aplikasi prakiis dalam pertaman [20].

[T A

sctiap kelas| 19]. Untuk kelas Common |
score semuanya mencapal 1.0000.1m be
257 contoh dalam kelas mi. model b
penyakit ini sangat handal. Kelas G

S o S e O e Dy
L -— = = —

gy bt ] e e

P N S i

- (1}
. S

Gambar 11. Kurva Roc

Gambar 11 menyajikan grafik RoC untuk model vang telah dibangun Grafikdi atas menunjukkan Receiver
Operating Characteristic (ROC) untuk model klasifikasi multi-kelas vang telah dibangun ROC adalah alat analisis yang
digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model klasifikasi dalam membedakan antara kelas-kelas yvang ada Pada
grafik i kurva ROC untuk sctiap kelas ditampilkan dengan wama vang berbeda, dan area di bawah kurva (AUC)
dicantumkan di legenda. AUC merupakan metnk penting vang menunjukkan seberapa baik model dapat membedakan
satu kelas dan yang lain; mila AUC mendekan 1 menunpukkan performa yang sangat bark.

Sumbu X pada grafik mewakili ingkat False Positive Rate (FPR), yang mcrupakan rasio prediksi salah positif
dibandingkan dengan total kasus neganf. Sumbu Y menunjukkan True Positive Rate (TPR), yaitu rasio prediksi benar
positif terhadap total kasus positif. Idealnya, model yang baik memiliki kurva ROC vang mendekati sudut kin atas grafik.
yvang menunjukkan tngkat TPR vang unggi dan FPR vang rendah

Dalam grafik im, semua kurva ROC memiliki AUC schesar 1,00, mhuwumnddmmﬂlhhmm
scmpuma dalam membedakan kelas-kelas yang ada, termasuk “Common Rust,” "Grey Leal Spol" “Healthy,"
"Northern_Leaf Blight.” dan "Northern_Leaf Spot” Hal mi menunjukkan bahwa model tidak melakukan kesalahan
klasifikasi untuk data w1 yang digunakan [21].

323 Pengujian Dengan Input Data

Pengujsan dengan nput data dimaksudkan untuk mengun model yang tclah dibangun. Gambar 12 menyajikan hasil
pengujtan dan proses input data pada model [22].

L e L TLF N il 0Ll ! ki
e i epas o tne e UlbE phs s8R bE mE e G BEEE N aeiel s g | e | e
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Gambar 12. Pengujian Model
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3 Pembahasan

Hasil klasifikasi penyakit daun jagung PDF 1 model berbasis VGG 19 menunjukkan performa yang sangat
in1 berhasil membedakan antara lima ke 4' | Common Rust, Grey Leaf Spot, Healthy, mmfm
dan Northern Leaf Spot. Angka int meng B itas model dalam mengenali pola visual yang khas dart masing-
masing penyakil, yang sangat penting u plaan tanaman sccara cfektif [23]. Analsis lebth mendalam terhadap

mhhmuﬁummcmm“MHMHﬁﬁhﬂmgmmmM
dan fl-score scmuanya mencapai 1.0000. Hal i menunjukkan bahwa model mampu mengenali semua gambar dalam
kategori terscbut tanpa kesalahan Keberhasilan ini dapat diatributkan pada karakteristik visual vang jelas dan berbeda
dan penyakit ini, vang membuatnya lebih mudah dikenali olch model. Dr sisi lain, kelas Healty, Grey Leaf Spot dan
Healty adalah 0.9959 dan recall 10000 untuk Grey Leaf Spot adalah 0.9255 dan recall 0.9355, sedangkan Northem Leaf
Blight memiliki precision 09140 dan recall 09341, Meskipun terdapat beberapa kesalahan klasifikasy, hasil i
menunjukkan bahwa model masih cukup efekuf dalam mendeteksi kedua penyakit terscbut. Ini juga menandakan bahwa
ada kemungkinan tumpang tindth dalam gejala visual antara kedua pemyakit ini, vang mungkin menycbabkan
kebingungan bags model [24].

Kclas Northern Leaf Spot menunjukkan performa baik dengan precision 0.9252 dan recall 0.9519. menghasilkan
fl-scorc 0.9384. Mcskipun hasilnya baik, ada beberapa kesalahan klasifikasi vang perlu dianalisis lebih lanjut. Kesalahan
tertentu dan penyakit ini. Okh karena itu, pengumpulan data tambahan dan augmentasi citra dapat menjad langkah
penting untuk meningkatkan kinerja model di masa depan. Hasil klasifikasi ini memiliks implikasi signifikan bagi prakuk
pertanian modern. Dengan kemampuan untuk mendetcks: peayakit secara akurat dan cepat, petam dapat mengambal
petani untuk memeriksa keschatan tanaman mercka sccara mandini dengan menggunakan gambar daun jagung. Untuk
meningkatkan kincrga model Iebih lanjut, disarankan agar dilakukan cvaluasi berkelanjutan terhadap datasct pelatihan dan
pengujtan. Penambahan lebih banyak data dan kondisi lapangan yang bervanasi dapat membantu model belajar dan
vanasi visual vang lebih luas dan meningkatkan akurasi klasifikasi pada kelas-kelas yang Iebih sulit dibedakan. Sclain
itu. cksplorasi arsitcktur model lain atau teknik transfer leaming dapat membenkan wawasan baru dan potensi

mm&mm|mmm1mmmmmmwmmmm

4 KESIMPULAN

Hasil klasifikasi penyaknt daun jagung menggunakan model berbasis VGG19 menunjukkan kinerja vang sangat bak
dengan akuras: mencapai 97.96%. Model i berhasil mengadentifikass ima kelas penyakit dengan ungkat precision,
recall, dan fl-score tinggi. terutama untuk kelas Common Rust dan Healthy vang memuliki hasil sempuma.
Meskipun ada mm&-mmﬁnmmaﬁm“mmm

im menunjukkan potensi besar dalam mendukung pengelolaan keschatan tanaman jagung secara efekuf. Analisis lebih
mnmmmhcm&mmmmummmmmm

beberapa kelas. namun masih ada kesalahan klasifikasi pada penyakit dengan gejala minp, seperti Grey Leaf Spot dan
Novthern Leaf Blight. Mﬂmﬂkﬂm”mmwhmﬂﬁmnm‘dm
lm:lmhpmml:hihhﬂwnu.mkmngknn scgmentast citra agar akurasi semakin
Dari stst implementasi. penelitian lnmmihbmhmhpﬂkwmm&hm
pmlnghlm tivitas jagung di Indoncsia. Mhﬂhﬁﬂ?ﬂﬂlﬂ&pﬂdﬂﬂbﬂﬂmhdﬂmuﬂﬁmnﬁh
mﬁm schingga petani mampu mclakukan diagnosis mandin lnn)'l dengan memotret daun
mgnt-km Hal im1 ndak hanya mempercepat proses detcksi. tetapi juga membantu petami dalam
mtmmmmmmmm@mmmmmmm
jauh, penclitian i1 membuka ruang pengembangan untuk studi lanjutan. Ekspenmen dengan arsitektur lain seperti
maﬁmmmmtmmmapmmummmwm
maupun cfisicnsi komputasi. Sclain itu, mntegrasi dengan konscp pertanian cerdas (smart farming ), misalnya
Internet of Things (10T ) untuk pengumpulan data real-time. dapat memperluas pemanfaatan hasil penclitian ini
nmmmwmmmmwmmmwwm
mendeteks: penyakit daun jagung, tetapi juga membenkan landasan penting bagi pencrapan keoerdasan buatan dalam

pertanian berkelanjutan di masa depan.
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