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ABSTRACT

This research develop mated classification system for purple

sweet potato leaf conditions volutional Neural Network (CNN). The
dataset comprises 1773 images spanning three leaf conditions: yellow (473
images), brown (535 images), and healthy (765 images). Data was split into 80%
training and 20% validation, with input images sized at 150x150 pixels processed
through augmentation techniques. The developed CNN model achieved 100%
accuracy on validation data with minimal error rate. The confusion matrix
demonstrated the model's success in classifying 76 yellow leaf samples, 103
brown leaf samples, and 176 healthy leaf samples without misclassification. This

research proves CNN's effectiveness in classifying purple sweet potato leaf

conditions, enabling early disease detection for more appropriate treatment.

Keywords: Purple Sweet Potato, Leaf Disease Classification, Convolutional

Neural Network, Deep Learning, Digital Image Processing
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ABSTRAK

Penelitian ini mengembangka asifikasi otomatis kondisi daun ubi jalar
al Network (CNN). Dataset terdiri dari

daun: kuning (473 gambar), coklat (535

ungu menggunakan Convoluti
1773 gambar yang mencakup t
gambar), dan sehat (765 gambar). Data dibagi menjadi 80% training dan 20%
validasi, dengan input gambar berukuran 150x150 piksel yang telah melalui
proses augmentasi. Model CNN yang dikembangkan mencapai akurasi 100%
pada data validasi dengan tingkat error minimal. Confusion matrix menunjukkan
keberhasilan model dalam mengklasifikasikan 76 sampel daun kuning, 103
sampel daun coklat, dan 176 sampel daun sehat tanpa kesalahan klasifikasi.
Penelitian ini membuktikan efektivitas metode CNN dalam mengklasifikasikan
kondisi daun ubi jalar ungu, yang dapat membantu deteksi dini penyakit untuk
penanganan yang lebih tepat.

Kata Kunci:Ubi Jalar Ungu, Klasifikasi Penyakit Daun, Convolutional Neural

Network, Deep Learning, Pengolahan Citra Digital
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BAB1

AHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indonesia merupakan nl )is yang mempunyai beragam jenis flora
yang salah satunya adalah tanaman ubi jalar.[1] bi jalar ungu (/pomoea
batatas) merupakan salah satu umbi yang memiliki nilai ekonomis dan gizi
tinggi. Jawa Timur merupakan penghasil Ubi Jalar terbanyak dengan hasil
sebesar 245,52 kwintal/ha pada tahun 2017 (Badan Pusat Statistik, 2018).
Sebagian besar kebutuhan Ubi Jalar nasional dipenuhi oleh produksi ubi jalar
di Jawa Timur.[2]

Namun, seperti halnya varietas ubi jalar lainnya, ubi jalar ungu rentan
terhadap berbagai penyakit tanaman, terutama pada bagian daun. Penyakit
pada daun ubi jalar ungu dapat diidentifikasi melalui gejala visual yang
spesifik, seperti munculnya bercak coklat dan daun yang menguning. Gejala
visual ini merupakan indikator penting dalam mengenali jenis penyakit yang
menyerang tanaman. Tanpa penanganan yang tepat, serangan penyakit ini
dapat menghambat proses fotosintesis, yang berujung pada penurunan kualitas
dan kuantitas hasil panen petani. [3]

Penelitian tentang deteksi penyakit pada daun tanaman ubi jalar ungu
menggunakan metode Algoritma Convolutional Neural Network (CNN)
sangat dibutuhkan dalam sektor pertanian saat ini. Penerapan CNN dalam
deteksi penyakit daun ubi jalar menawarkan solusi yang menjanjikan untuk
mengklasifikasikan penyakit berdasarkan gejala visual. Penelitian sebelumnya
menunjukkan keberhasilan metode ini dalam Klasifikasi Penyakit Tanaman
Tomat Menggunakan Metode Convolutional Neural Network (CNN)
menghasilkan accuracy yang didapatkan 98% train accuracy dan 82 %
validation accuracy oleh Rendra Soekarta*1 , Nirwana Nurdjan2 , Ardian
Syah2[4]. Selain itu, ubi jalar ungu memiliki kandungan antosianin yang
berperan penting bagi kesehatan tubuh manusia, termasuk mencegah

kerusakan hati, mengatur tekanan darah, dan menjaga kesehatan mata[5] .
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Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan dan menganalisis penggunaan

metode CNN dalam meng sikan penyakit pada daun ubi jalar ungu

berdasarkan gejala visual n berbintik putih dan daun menguning

melalui pengolahan citra . Penelitian ini juga bertujuan untuk
mengukur tingkat akurasi yang dihasilkan dari penerapan metode tersebut.
Melalui penelitian ini, diharapkan dapat membantu petani dalam mendeteksi
penyakit tanaman ubi jalar ungu secara dini, sehingga dapat dilakukan
penanganan yang tepat untuk mempertahankan produktivitas hasil panen.
Dalam proses pengumpulan dataset untuk penelitian ini, terdapat beberapa
tantangan yang dihadapi selama pengambilan data di perkebunan ubi jalar
ungu di sekitar rumah. Cuaca yang tidak menentu dengan intensitas hujan
yang tinggi menyulitkan proses pengambilan gambar daun yang optimal.
Selain itu, tidak semua tanaman yang terinfeksi penyakit menunjukkan gejala
yang jelas dan konsisten, sehingga diperlukan verifikasi berulang dari petani
setempat untuk memastikan akurasi label dataset. Keterbatasan akses ke
beberapa area perkebunan dan variasi pencahayaan yang ekstrem antara pagi
dan siang hari juga mempengaruhi kualitas gambar yang diambil. Proses
pengumpulan data membutuhkan waktu lebih lama dari yang direncanakan,
karena harus melakukan penyortiran manual untuk memastikan setiap sampel
gambar memenuhi standar kualitas yang diperlukan untuk pelatihan model
CNN. Meskipun menghadapi berbagai kendala, dataset yang terkumpul
akhirnya mencakup variasi gejala penyakit yang representatif untuk keperluan

penelitian ini.

1.2 Identifikasi Masalah
1. Dibutuhkan penerapan metode yang tepat untuk mengklasifikasikan
penyakit pada daun ubi jalar ungu berdasarkan gejala visual berupa bercak

coklat dan daun menguning menggunakan Convolutional Neural Network

(CNN).
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2. Per unya pengukuran tingkat akurasi dari sistem k1a51ﬁka)51 penyakit daun

tikan keandalan metode CNN dalam

ubi jalar ungu untu

mendeteksi penyakit

1.3 Rumusan Masalah
1. Bagaimana menerapkan metode Convolutional Neural Network (CNN)
untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun ubi jalar?
2. Bagaimana tingkat akurasi yang dihasilkan dari penerapan metode CNN
dalam klasifikasi penyakit pada daun ubi jalar?

1.4 Batasan Masalah
1. Objek penelitian adalah daun ubi jalar ungu.
2. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural
Network (CNN).
3. Jenis penyakit yang diklasifikasikan hanya penyakit dengan gejala visual
berupa daun bercak coklat dan daun menguning.
4. Penelitian ini hanya berfokus pada tingkat akurasi dari hasil klasifikasi

penyakit daun ubi jalar ungu menggunakan metode CNN.

1.5 Tujuan dan Manfaat penelitian
Berdasarkan latar belakang batasan masalah, maka tujuan dan manfaat
pelitian yaitu sabagai berikut
1.5.1 Tujuan Penelitian

1) Menerapkan dan menganalisis penggunaan metode CNN dalam
mengklasifikasikan penyakit pada daun ubi jalar ungu berdasarkan
gejala visual berupa daun bercak coklat dan daun menguning.

2) Mengukur dan mengevaluasi tingkat akurasi yang dihasilkan dari
penerapan metode CNN dalam klasifikasi penyakit pada daun ubi
jalar ungu.

1.5.2 Manfaat Penelitian
3) Manfaat Untuk Peneliti
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Dapat meningkatkan pemahaman tentang penerapan metode

CNN dalam klasifi

akit tanaman, mendapatkan pengalaman
praktis dalam pen; ra digital untuk deteksi penyakit daun,
serta mengembang puan analisis dalam pengukuran tingkat
akurasi sistem klasifikasi penyakit pada daun ubi jalar ungu.
4) Manfaat Untuk Instansi
Dapat memberikan kontribusi penelitian di bidang computer
vision khususnya klasifikasi penyakit tanaman di Universitas
Bina Insan Lubuklinggau, serta menyediakan referensi untuk
pengembangan penelitian selanjutnya dalam bidang klasifikasi
penyakit tanaman menggunakan CNN. Selain itu, penelitian ini

juga menghasilkan sistem yang dapat membantu petani dalam

mendeteksi penyakit pada daun ubi jalar ungu secara lebih efektif.

1.6 Sistematika Penulisan
Dalam penyusunan laporan tugas akhir ini, sistematika penulisan

dibagi menjadi beberapa bab sebagai berikut:

BAB I : PENDAHULUAN

Bab ini berisi tentang latar belakang masalah terkait pentingnya deteksi

penyakit pada ubi jalar ungu, identifikasi masalah, rumusan masalah,

batasan masalah, tujuan dan manfaat penelitian dalam penerapan CNN

untuk klasifikasi penyakit ubi jalar ungu, serta sistematika penulisan.

BAB II : KAJIAN PUSTAKA

Bab ini berisi landasan teori yang mendukung penelitian, meliputi
penjelasan tentang ubi jalar ungu dan jenis-jenis penyakitnya, konsep
pengolahan citra digital, penjelasan tentang deep learning khususnya
Convolutional Neural Network (CNN), serta penelitian-penelitian
terdahulu  yang relevan dengan klasifikasi penyakit tanaman

menggunakan metode CNN.
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BA : METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi tahapan

yang dilakukan pada penelitian deteksi
penyakit ubi jalar ungu tahapan tersebut meliputi pengumpulan
dataset citra penyakit u gu, pembagian data training dan testing,
serta tahapan implementasi metode CNN termasuk perancangan arsitektur
model, proses pelatihan, dan metode pengujian yang digunakan.

BAB IV : HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan proses implementasi sistem klasifikasi penyakit ubi
jalar ungu menggunakan CNN, disertai dengan kode program yang
digunakan. Bab ini juga menyajikan hasil pengujian model dalam
mendeteksi berbagai jenis penyakit ubi jalar ungu, serta analisis performa

model berdasarkan metrik evaluasi yang digunakan.
BAB V : KESIMPULAN

Bab ini berisi kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian klasifikasi
penyakit ubi jalar ungu menggunakan metode CNN, termasuk tingkat
akurasi dan efektivitas model yang dibangun. Bab ini juga menyertakan
saran-saran untuk pengembangan sistem lebih lanjut, seperti peningkatan
dataset, optimasi arsitektur CNN, atau penerapan metode deep learning

lainnya untuk meningkatkan akurasi deteksi penyakit ubi jalar ungu.
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BABII

2.1 Literatur

2.1.1

2.1.2

2.1.3

Deep Learning

Deep Learning (DL) adalah teknologi yang berkembang
dari Artificial Intelligence (Al) dan Machine Learning (ML), yang
menggunakan jaringan saraf tiruan untuk menganalisis dan
memproses data kompleks[7].

Klasifikasi

Klasifikasi merupakan “a structured system of categories
used to collocate similar ideas or objects”. Klasifikasi
didefinisikan sebagai suatu sistem terstruktur yang digunakan
untuk mengelompokkan benda ke dalam jenisnya berdasarkan

kesamaan pada ciri-ciri yang dimiliki oleh objek tersebut[8].

Ubi jalar ungu

Ubi jalar ungu (Ipomoea batatas) adalah umbi yang berciri
khas kulit dan daging berwarna ungu kehitaman[9]. Ubi ungu
salah satu ubi yang mengandung pigmen antosianin berkisar
110,51 mg/100 gram[10]. Selain ubi jalar ungu terdapat
banyaknya kandungan gizi yang dimiliki oleh ubi ungu yang
terdiri dari pati sebesar 22,64%, lemak (0,94%), protein (0,77%),
serat (3,00%), Vitamin C (21,43 mg/100 gr), dan antosianin
(110,51 mg/100 gr[11].

Penyakit pada tanaman ubi jalar dapat diidentifikasi melalui
gejala yang tampak pada daun dan batangnya. Seperti yang
terlihat pada Gambar 1.1, terdapat gejala penyakit scab atau kudis
yang disebabkan oleh jamur Elsinoe batatas, ditandai dengan
munculnya bercak-bercak kecil berwarna putih kehijauan pada

permukaan daun dengan pola tidak teratur. Selain penyakit scab,
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adalah serang

kit busuk batang yang disebabkan oleh
jamur Scleroti . Infeksi jamur ini menyebabkan daun
tanaman men ng merupakan indikasi awal adanya
gangguan pada sistem pengangkutan nutrisi dari akar ke

daun[12].

Gambar 2.1 Daun Ubi Jalar Ungu Bercak Coklat

Gambar 2.2 Daun Ubi Ungu Jalar Kuning

2.1.4 Pengolahan citra digital

Pengolahan citra digital adalah ilmu yang mempelajari
hal-hal berkaitan dengan perbaikan kualitas terhadap suatu
gambar (meningkatkan kontras, perubahan warna, restorasi citra),
transformasi gambar (translasi, rotasi transformasi, skala,
geometrik), melakukan pemilihan citra ciri (feature images) yang
optimal untuk tujuan analisis, melakukan penyimpanan data yang
sebelumnya dilakukan reduksi dan kompresi, transmisi data, dan
waktu proses data[13]. Dalam konteks deteksi penyakit tanaman,
pengolahan citra digital memungkinkan identifikasi karakteristik
visual dari daun yang terinfeksi penyakit secara otomatis dan

akurat.
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2.1.5

2.1.6

2.1.7

Input Citra —» Output Citra

Gambar. sederhana mengelolah citra

Python
Python adalah Bahasa pemrograman tingkat tinggi, yaitu

dibuat oleh Guido van Rossum pada tahun 1980-an. Bahasa
pemrograman python terstruktur dan berorientasi objek, Bahasa
pemrograman ini juga dapat digunakan untuk banyak hal seperti
pembuatan web, aplikasi desktop, analisa data dan kecerdasan

buatan[14].

Tensorflow

Tensorflow adalah Pustaka perangkat lunak yang berfokus
pada pembuatan dan pelatihan pembelajaran mesin, tensorflow
dikembangkan oleh tim google brain yang awalnya ditujukan
untuk keperluan penelitian dan produksi google. Tensorflow
digunakan sebagai dasar dari keras pembuatan artificial neural
network, penggunaan tensorflow mempermudah pengembangan

model belajar mesin[15].

Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Networks adalah suatu jenis pada
deep learning yang dibuat memgunakan cara peringkat Multi
Layer Perceptron, metode ini banyak dipakai pada aplikasi
computer vision seperti klasifikasi citra, deteksi pada objek dan
pengenalan wajah manusia(Radikto. et al. 2022). CNN juga
merupakan metode yang digunakan dalam pengembangan model

pengenalan pola berdasarkan citra digital dengan pendekatan
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Gambar 2.4 contoh jalan kerja cnn

2.1.8 Confusion matrix

lilai Aktual

" Positive Negative
= Positive ‘ ™ FP
: Negative ‘ FN TN

Gambar 2.5 Confusion Matrix[16]

Confusion matrix adalah table yang menyatakan
klasifikasi jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang
salah dan membantu dalam menghitung metrix seperti akurasi,

presisi, dan recall[17].

1) True Positive (TP): jumlah data positif yang diklasifikasin
dengan benar oleh sistem.

2) True Negative (TN): jumlah data negative yang diklasifikasin
dengan benar oleh sistem

3) False Positive (FP): jumlah data positif yang diklasifikasikan
dengan salah oleh sistem

4) False Negative (FN): jumlah data negative yang
diklasifikasin dengan salah oleh system

2.2 Penelitian Relevan

Tabel 2.1 Penelitian Relevan
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Menggunakan
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Hasil yang didapatkan
berdasarkan 10 class jenis
penyakit dengan Dataset
yang digunakan yaitu
sebanyak 10519 data train
dan 1100 data validation
yaitu  accuracy

98%

yang
didapatkan train
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validation accuracy
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mencapai 99% pada epoch
ke 10.  Sistem ini
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daun sawi hijau dengan
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2.3 Kerangka Berfikir

Kerangka berfikir dalam ini didasarkan pada bebarapa komponen

utama:

\dertificasi Masalah

Gambar 2.6. Kerangka Pikir Deteksi Penyakit Daun Ubi Jalar

Penelitian ini diawali dengan identifikasi masalah yang terbagi menjadi
tiga aspek utama yaitu kerentanan ubi jalar ungu terhadap penyakit daun, adanya
gejala visual berupa bercak coklat dan daun menguning, serta kebutuhan akan
sistem klasifikasi yang akurat. Berdasarkan permasalahan tersebut, dilakukan
analisis solusi yang mencakup teknologi deep learning dengan pendekatan
Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi citra digital. Dalam
penerapannya, solusi ini memerlukan beberapa tahapan sistematis dimulai dari
proses pengumpulan dataset, preprocessing data, implementasi model CNN,
hingga training dan validasi. Dataset yang digunakan terdiri dari gambar yang
terbagi menjadi tiga kategori yaitu gambar daun sehat, gambar daun bercak putih,
dan gambar daun menguning. Evaluasi performa sistem dilakukan dengan
menggunakan beberapa metrik yaitu accuracy score, confusion matrix, dan
training history untuk memastikan efektivitas model dalam mengklasifikasikan

penyakit pada daun ubi jalar ungu.
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BAB III

M OGI PENELITIAN
3.1 Metode Penelitian

Penelitian  ini kan metode penelitian kuantitatif
eksperimental untuk menganalisis efektivitas penerapan Convolutional
Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan penyakit pada daun ubi
jalar ungu. Metode eksperimental dipilih karena penelitian ini berfokus
pada pengembangan dan evaluasi model deep learning untuk
mengklasifikasikan tiga kondisi daun ubi jalar yaitu daun sehat, daun

bercak coklat, dan daun menguning.
3.2 Metode Pengumpulan Data

proses pengumpulan data, pengukuran dan validitas data, dengan
cara mencari data apa saja yang dibutuhkan dan bagaimana cara
mendapatkannya. Dataset diperoleh melalui pengambilan video beberapa
detik dari tanaman ubi jalar ungu di lapangan yang kemudian diekstrak
menjadi frame-frame gambar. Dataset terdiri dari tiga kategori kondisi
daun yaitu daun sehat, daun kuning, dan daun bercak coklat. Total dataset
yang terkumpul dibagi menjadi data latih (train), data validasi, dan data uji
(test). Dataset terdiri dari tiga kategori kondisi daun yaitu daun sehat,
daun kuning, dan daunbercak coklat, dengan total keseluruhan gambar

daun.
Pembagian dataset sebagai berikut:

e Daun Kuning : 473 gambar
e Data coklat : 535 gambar
e Daun sehat : 765 gambar

Masing-masing Data dibagi menjadi 80% data training dan 20% data

validasi
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Sedangakan untuk dataset test saya membagi menjadi

e Daun Kuning: 9
e Data Coklat: 12
e Daun Sehat: 22

Tabel 3.1 Sampel Data

14

NO Nama Class

1 Daun Sehat

2 Daun
Bercak
Coklat

3 Daun Kuning

Sampel Data

Total

Data
Latih

612

428

378

1418

Data Val

95

107

153

355

Data Uji

220

129

96

445

3.3 Metode Analisa

3.3.1 Eksplorasi Data

Langkah pertama dalam metode analisis adalah melakukan

eksplorasi data untuk memahami karakteristik dataset gambar daun ubi

jalar ungu yang digunakan. Dalam tahap ini, peneliti memeriksa

distribusi kelas penyakit pada dataset yang terdiri dari dua kategori

utama yaitu bercak coklat dan daun menguning. Selain itu, kualitas
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gambar yang diambil dengan kamera handphone juga dievaluasi,

mencakup aspek pe n, ketajaman gambar, dan variasi sudut

pengambilan gambar| menunjukkan gejala penyakit.

3.3.2 Analisis Perfoma
Setelah model CNN dilatih, tahap selanjutnya adalah melakukan
analisis performa model dengan fokus pada tingkat akurasi sesuai
dengan rumusan masalah. Pada tahap ini, kinerja model dievaluasi
menggunakan beberapa metrik evaluasi yaitu Confusion Matrix,
Classification Report dan Grafik ROC (Receiver Operating Characteristic).
Analisis performa ini memungkinkan peneliti untuk menilai seberapa
akurat model dalam mengklasifikasikan dua jenis gejala penyakit pada
daun ubi jalar ungu.
3.3.3 Identifikasi Area Peningkatan
Dalam tahap ini, peneliti menganalisis kesalahan-kesalahan
klasifikasi yang sering terjadi, khususnya dalam membedakan antara
gejala bercak coklat dan daun menguning. Analisis ini bertujuan untuk
mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi akurasi klasifikasi,
seperti kualitas data yang kurang representatif atau ketidakjelasan gejala
visual pada beberapa sampel gambar.
3.3.4 Analisis Keterbatasan Model
Selanjutnya, dilakukan analisis keterbatasan model dengan
memperhatikan batasan masalah yang telah ditetapkan. Analisis ini
mencakup kemampuan model CNN dalam mengenali pola visual
spesifik dari kedua jenis gejala penyakit yang diteliti, serta keterbatasan
dataset dalam merepresentasikan variasi gejala visual pada daun ubi
jalar ungu.
3.3.5 Analisis Kesalahan dan Solusi Perbaikan
Dalam tahap analisis kesalahan, peneliti fokus pada faktor-
faktor yang mempengaruhi akurasi klasifikasi dan mencari solusi untuk

meningkatkan performa model. Solusi yang diusulkan dapat berupa
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penambahan data augmentasi untuk meningkatkan variasi gambar daun

dengan gejala peny
CNN untuk menin,

karakteristik visual a

3.4 Tempat dan Waktu Penelitian

3.4.1 Tempat Penelitian

16

u melakukan fine-tuning pada arsitektur
emampuan model dalam membedakan

k coklat dan daun menguning.

Penelitian dilakukan dikediaman pribadi dengan memanfaatkan

perkebunan di daerah dekat rumah. JI. Kenanga II, Rt.004, Kel. Batu

Urip, Kec. Lubuklinggau Utara I1
3.4.1 Waktu Penelitian

Dalam menyelesaikan proposal skripsi ini, waktu penelitian yang

dibutuhkan penulis titunjukkan pada tabel berikut

Tabel 2. Jadwal Kegiatan Penelitian

Waktu Penelitian

NO | KEGIATAN Oktober | November | Desember Januari
2024 2024 2024 2024
12 4112134123 (4]|1(2|3/|4
1 Pengajuan Judul
2 | Pengumpulan
Data
3 | Penulisan
Proposal
4 | Bimbingan
Proposal Skripsi
5 | Revisi Proposal
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Penulisan Skripsi

X X

Bimbingan

Skripsi

Ujian Skripsi

3.5 Alat dan Bahan

3.5.1 Alat
1. Perangkat Keras (Hardware)
- Laptop dengan spesifikasi:
- Processor Intel Core 15
- RAM 8 GB
- HDD/SSD 512 GB
- VGA NVIDIA GTX 1650
- Kamera untuk pengambilan dataset
- Smartphone untuk dokumentasi
2. Perangkat Lunak (Software)
- Sistem Operasi Windows 10 64-bit
- Python 3.8
- TensorFlow 2.0
- Keras
- Numpy
- Pandas
- Matplotlib
- Scikit-learn
- OpenCV
- Jupyter Notebook
- Visual Studio Code
- Google Colab
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5.2 Bahan

1. Dataset

Ubi Jalar Ungu
- citra dau
- citra dau oklat
- citra daun menguning
-citra dengan format JPG/PNG
-Ukuran masing-masing citra 224 x 224 pixel
2. Referensi
- Jurnal penelitian terkait
- Buku referensi
- Artikel ilmiah

- Dokumentasi library yang digunakan

3.6 Metode Pengujian dan Pengolahan Data
3.6.1 Metode Pengolahan Data

Setelah dataset gambar daun ubi jalar ungu dikumpulkan,
dataset ini akan diproses sebelum digunakan dalam pelatihan dan
pengujian model. Langkah-langkah dalam pengolahan data adalah
sebagai berikut:

a. Pre-processing Data

Pada tahap preprocessing data, langkah pertama yang
dilakukan adalah mengubah data video menjadi kumpulan
gambar untuk digunakan dalam pelatihan model. Selanjutnya
dilakukan resizing gambar daun ubi jalar ungu menjadi 150x150
pixel agar ukurannya seragam. Kemudian dilakukan normalisasi
data dengan mengubah nilai pixel ke rentang 0-1 untuk
mempercepat proses pelatihan model. Dataset kemudian dibagi
menjadi daun kunig 473 gambar, dataset daun coklat 535
gambar dan dataset sehat terdiri 765 gambar masing di bagi

menjadi 80% training dan 20% validation.
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. Pembagian Dataset

Dataset enjadi tiga bagian dalam tahap split data,

dimana untu tegori (daun sehat, daun bercak coklat,

dan daun me ibagi menjadi dauni kuning 473 gambar,
data daun coklat 535 gambar dan data daun sehat 765 gambar .
masing-masing dataset di bagi menjadi 80% data training dan
20% dataset validation. Untuk dataset test daun kuning 96

gambar, data daun coklat 129 dan daun sehat sebanyak 220.

3.6.2 Metode Pengujian Data
a. Pelatihan Model

Pada tahap pelatihan model, penelitian ini memulai
proses dengan memuat dataset yang telah disiapkan. Kemudian
dilakukan optimasi dataset untuk memastikan data siap diproses
oleh model. Setelah itu, dilakukan pembuatan arsitektur model
CNN yang disesuaikan dengan kebutuhan klasifikasi penyakit
daun ubi jalar ungu. Model kemudian dikompilasi dan dilatih
menggunakan dataset yang telah disiapkan. Selama proses
pelatihan, kinerja model divisualisasikan untuk memantau
perkembangannya. Terakhir, model yang telah dilatih disimpan
agar dapat digunakan untuk melakukan prediksi pada data baru.

Arsitektur model CNN yang dirancang dalam penelitian ini
terdiri dari beberapa lapisan berikut:
1. Dua jalur pemrosesan paralel dimana masing-masing terdiri
dari:
a) Lapisan Konvolusi (Convolutional Layer)
b) Lapisan Aktivasi ReLU (ReLU Layer)
c) Lapisan MaxPooling (MaxPooling Layer)
2. Hasil dari kedua jalur tersebut digabungkan pada:
a) Feature Extraction Layer 1

b) Feature Extraction Layer 2
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3. Selanjutnya terdapat:

a) Flatte er untuk meratakan hasil ekstraksi fitur
b) Fully Layer 1
c) Fully Layer 2

d) Softmax Activation Layer sebagai lapisan output yang
menghasilkan probabilitas klasifikasi ke dalam 3 kelas
(daun sehat, daun bercak coklat, dan daun menguning)
Arsitektur ini dirancang untuk dapat mengekstraksi fitur-fitur
penting dari gambar daun ubi jalar ungu dan melakukan
klasifikasi kondisi daun berdasarkan fitur-fitur tersebut.
b. Evaluasi Model
Pada tahap ini, evaluasi dilakukan dengan menghitung akurasi model,
yang merupakan persentase prediksi yang benar dari total data tes.
Confusion matrix dihitung untuk menganalisis kesalahan klasifikasi,
membantu dalam mengidentifikasi kelas-kelas yang sering salah
diklasifikasikan antara daun sehat, daun bercak coklat, dan daun
menguning.  Selanjutnya, classification  report  disusun untuk
memberikan gambaran lengkap mengenai akurasi, precision, recall, dan
Fi-score. Untuk analisis lebih lanjut, grafik ROC (Receiver Operating
Characteristic) juga dibuat. Grafik ini menunjukkan trade-off antara true
positive rate dan false positive rate, memberikan wawasan tentang
kinerja model pada berbagai threshold klasifikasi dalam membedakan
ketiga kondisi daun ubi jalar ungu.
a. Confusion Matrix
Confusion Matrix adalah pengukuran performa untuk masalah
klasifikasi machine learning dimana keluaran dapat berupa dua
kelas atau lebih. Confusion Matrix adalah tabel dengan 4
kombinasi berbeda dari nilai prediksi dan nilai aktual. Ada empat
istilah yang merupakan representasi hasil proses klasifikasi pada
confusion matrix yaitu True Positif, True Negatif, False Positif,

dan False Negatif.
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a

b)

C)

d)

True Positive (TP), interpretasi: Anda memprediksi positif

dan itu be

True Nega interpretasi: Anda memprediksi negatif
dan itu be
False Positive (FP), (Kesalahan Tipe 1). Interpretasi: Anda
memprediksi positif dan itu salah.

False Negative (FN), (Kesalahan Tipe 2, kesalahan tipe 2
ini sangat berbahaya). Interpretasi: Anda memprediksi

negatif dan itu salah.

Nilai Aktual
Positive Negative
° Positive ™ FP
= Negative FN TN

Gambar Confusion Matrix

a. Classification Report

Classification Report merupakan tabel yang berisi
data hasil analisa berupa akurasi, presisi, sensitivitas
(recall), dan keseimbangan akurasi dengan presisi (7-

1 score).
(1) Precision (presisi)

Berfungsi untuk mengukur akurasi dari prediksi
positif. Dengan formula sebagai berikut:

TP
TP + FP

Precision =

Precision yang tinggi menunjukkan bahwa

sedikit prediksi positif yang salah.
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(2) Recall (sensttivitas)

a adalah untuk mengukur kemampuan
ntuk menemukan semua instance
i adalah proporsi prediksi positif yang
benar dari semua data positif. Formula recall

adalah :

Recall yang tinggi menunjukkan bahwa model
mampu menangkap sebagian besar kasus
positif.

(3) F-1 Score

Merupakan rata-rata harmonis dari precision dan
recall. FI-score memberikan keseimbangan
antara kedua metrik tersebut, sangat berguna
ketika ada ketidakseimbangan kelas. Memiliki

formula berikut :

Fl—9 Precision - Recall

" Precision + Recall

Fl-score yang tinggi menunjukkan bahwa

model baik dalam menjaga precision dan recall.
(4) Support

Menunjukkan jumlah instance aktual untuk
setiap kelas dalam dataset. Ini memberikan
konteks untuk precision dan recall; kelas

dengan lebih sedikit instance mungkin memiliki
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nilai precision dan recall ‘yang berbeda

ingkan dengan kelas yang lebih umum.

Gr
Re erating Characteristic (ROC) adalah

(Receiver Operating Characteristic)

plot grafis yang digunakan untuk menunjukkan
kemampuan diagnostik pengklasifikasi biner. Kurva
ROC menunjukkan trade-off antara sensitivitas (atau
TPR) dan spesifisitas (1 — FPR). Pengklasifikasi
yang memberikan kurva lebih dekat ke sudut
kiri atas menunjukkan kinerja yang lebih baik.
Sebagai dasar, pengklasifikasi acak diharapkan
memberikan titik-titik yang terletak di sepanjang
diagonal (FPR = TPR). Semakin dekat kurva dengan
diagonal 45 derajat dari ruang ROC, semakin tidak

akurat pengujiannya.

C. Tahap akhir/Deployment CNN
1. Penyimpanan Model
a) Model CNN yang sudah dilatih disimpan dalam
format .h5 melalui ModelCheckpoint
b) Menyimpan arsitektur CNN dengan 4 blok
konvolusi
¢) Menggunakan callback untuk menyimpan model
dengan validasi terbaik
d) File disimpan sebagai 'model.h5'
2. Evaluasi Model
a) Menghitung akurasi menggunakan test_generator
b) Membuat confusion matrix 3 kelas (sesuai dataset
daun ubi jalar ungu)

c) Menghitung precision, recall, f1-score per kelas
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Visualisasi confusion matrix disimpan sebagai

jon_matrix.png'

3.P Hasil

a erforma per kelas penyakit daun

b) Classification report detil per kategori
c) Plot confusion matrix dengan heatmap
4. Persiapan Data
a) Preprocessing gambar dengan
ImageDataGenerator
b) Rescaling data validasi dan testing

c¢) Pengaturan batch size 32 dan target size

(150,150)
5. Augmentasi Data
a) Rotasi
b) Flip
Cc) zoom
6. Arsitektur Model
a) 4 blok konvolusi (32, 64, 128, 256 filter)
b) Dropout layer (0.5 dan 0.3)
c) Dense layer (512 dan 256 unit)
d) Output 3 kelas dengan aktivasi softmax
7. Training Setup
a) Early stopping dengan patience 10
b) Reduce learning rate dengan factor 0.2
¢) Adam optimizer
d) Categorical crossentropy loss
8. Model MonitorinG
a) Tracking akurasi training dan validasi
b) Pemantauan loss per epoch
c) Penyimpanan model terbaik

d) Visualisasi metrik performa
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BAB IV

HASIL PEN DAN PEMBAHASAN
4.1 Gamabaran Umum
4.1.1 Gambaran Umum (Penyakit Ubi Jalar Ungu)

Daun merupakan organ vital tanaman yang berperan dalam
proses fotosintesis dan dapat mengindikasikan kondisi kesehatan
tanaman melalui penampakannya. Setiap jenis penyakit pada daun
memiliki karakteristik visual yang khas. Dalam penelitian ini, fokus
diberikan pada dua jenis penyakit utama yang menyerang daun ubi jalar
ungu yaitu penyakit daun kuning dan penyakit bercak coklat.

Penyakit daun kuning pada ubi jalar ungu ditandai dengan
perubahan warna daun dari hijau menjadi kuning yang dimulai dari
bagian tulang daun kemudian menyebar ke seluruh permukaan daun.
Penyakit ini umumnya disebabkan oleh virus yang ditularkan melalui
serangga kutu putih. Daun yang terinfeksi akan menunjukkan gejala
klorosis, dimana jaringan daun kehilangan klorofil yang mengakibatkan
penurunan kemampuan fotosintesis tanaman.

Penyakit bercak coklat yang disebabkan oleh jamur Cercospora
ipomoeae ditandai dengan munculnya bercak-bercak coklat berbentuk
bulat hingga tidak beraturan pada permukaan daun. Bercak ini awalnya
berukuran kecil kemudian membesar dan dapat bergabung membentuk
area nekrotik yang lebih luas. Bagian tengah bercak biasanya berwarna
lebih pucat dengan tepian yang lebih gelap. Dalam kondisi yang parah,
daun dapat mengering dan gugur yang berdampak pada produktivitas
tanaman.

Kedua jenis penyakit ini dipilih sebagai objek penelitian karena
memiliki dampak signifikan terhadap produktivitas ubi jalar ungu dan
memiliki karakteristik visual yang dapat diidentifikasi. Perbedaan pada
pola, warna, dan tekstur gejala penyakit menjadi fitur penting yang

dapat dimanfaatkan oleh model Convolutional Neural Network (CNN)
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untuk melakukan klasifikasi secara akurat. Penggunaan metode deep

learning dalam det yakit tanaman dapat membantu petani

melakukan diagnosi penanganan yang tepat untuk mencegah
kerugian hasil panen

4.2 Hasil
Pada bagian ini, akan disajikan hasil ekspirimen yang dilakukan pada
model CNN untuk mengklafikasikan penyakit ubi jalar ungu. Hasil yang akan

dipaparkan mencakup:

4.2.1 Proses Pengumpulan Data

video_path = r
output_path = r

os.makedirs{output_path, exist_ok=True)

def extrac deo file, output dir):
ideo Vid file)
frame = video.r
e

k {video_file}, {count} gambar disimpan di {output_dir}."}

=True)
_output path)

Gambar 4.1 Ekstraksi Frame

Proses ekstraksi frame ini merupakan tahap preprocessing yang
penting dalam pengolahan dataset untuk pelatihan model CNN. Setiap frame
yang dihasilkan akan menjadi data input untuk proses pelatihan model dalam
mengidentifikasi penyakit pada daun ubi jalar ungu. Hasil ekstraksi frame ini
kemudian akan digunakan sebagai dataset untuk melatih model CNN dalam
mengklasifikasikan penyakit daun kuning dan bercak coklat pada tanaman ubi
jalar ungu. Setiap frame yang dihasilkan menyimpan informasi visual yang
diperlukan untuk proses pembelajaran model dalam mengenali karakteristik

masing-masing penyakit.
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4.2.2 Distribusi Dataset

rsi Data per Kategori Daun Ubi Jalar

1100

1000

800

642
600

Jumlah Sampel

400

200

0

dataset daun kunina vidin dataset coklat vidin dataset sehat

Gambar 4.2 Vasualisasi Proporsi Data Perkategori
Untuk menganalisis ditibusi dataset yang telah dikumpulkan,

digunakan program dengan implementasi kode sebagai berikut :

[train_dir
nt_images(di
category,
if category
gory] += count

total counts[category] = count

colors - b "#f , ¥2ca ]

bars = plt.bar(categories, counts, color=colors)

Jalar', font =14, pad=28)

Gambar 4.3 Visualisasi Data Awal
Berdasarkan visualisasi distribusi data pada Gambar di atas, dapat dilihat
bahwa dataset terdiri dari:
1) Dataset daun ubi jalar yang sehat (vidio dataset sehat) memiliki

jumlah sampel terbanyak yaitu 1100 gambar
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2) Dataset da ialar bercak coklat (vidio dataset coklat)

memiliki gambar

3) Dataset dau kuning (dataset daun kuning) memiliki
476 sampel gambar

Total keseluruhan dataset adalah 2,218 gambar dengan proporsi

yang cukup seimbang antara ketiga kelas. Pembagian dataset ini

memastikan bahwa model memiliki data yang cukup untuk mempelajari

karakteristik masing-masing kondisi daun ubi jalar, baik yang sehat

maupun yang terinfeksi penyakit.

4.2.3 Pembagian Dataset

train_ratio = 0.8

def split data(input_path, train dir, test dir, train_ratio):
for class_name stdir(input_path):
h.join(input_path, class name)

Gambar 4.4 Pembagian dataset

Setelah data terkumpul dan dianalisis distribusinya, tahap selanjutnya
adalah pembagian dataset menjadi data testing dan training, selanjutnya
dari data training dibagi lagi menjadi data train dan validasi. Proses ini
dilakukan menggunakan program dengan implementasi kode sebagai
berikut:
Berdasarkan Gambar diatas, dataset dibagi menjadi dua bagian
proporsi:

a. Daun Kuning : 473 gambar

b. Data coklat : 535 gambar
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¢. Daun sehat : 765 gambar

Masing-masing Dat i menjadi 80% data training dan 20% data

validasi

o

validation_ratio = 8.2

def split_train_validation(train_dir, output_train_dir, output_val_dir, validation_ratio):
Jdistdir(train_dir):
s.path.join(train_dir, class_name)
th.isdir(class_path):

.path.join{output_train_dir, class_name)
.path.join(output_val dir, class_name)
n_cle dir, ist e)

Gambar 4.4 Pembagian dataset
Sedangakan untuk dataset test saya ingin mendadi data tunggal saya

membagi menjadi

a. Daun Kuning: 96 gambar
b. Data Coklat: 129 gambar
c. Daun Sehat: 220 gambar

Pembagian dilaakukan dilakukan secara berbeda untuk memastikan
proporsi setaip kelaas tetap terjaga dalam setiap subnet data. Hal ini
penting untuk menjaga keseimbangan representasi dari setiap jenis
penyakit daun ubi jalar ungu dalam proses pelatihan, validasi dan

pengujian model.
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4.2.4 Prosessing Data

PDF

train_datage OEtEGEﬁEF‘atGr‘{
re ale=
rotation .
width_shift_range=e.3.
hei shift_ ge=a8.3,

brightness_ra
fill mode="
b

valid datagen = ImageDataGenerator({rescale=1./255)

train_ erator = train_datagen.flow_from_directory(

)

valid generator = valid _datagen.flow_from_directory(
valid dir,

target size=(158, 158),
batch_siz

class mode ical’,
shuffle=False

Gambar 4.5 Precessing Data

Pada tahap pre-processing, semua gambar diubah ukurannya menjadi 150 x
150 piksel. Meskipun dalam implementasi kode digabung dengan
augmentasi dalam ImageDataGenerator untuk efisiensi, secara proses pre-
processing dilakukan terlebih dahulu sebelum augmentasi.
Parameter-parameter yang digunakan:
1. Target_size = (150,150)

a) Mengubah ukuran semua gambar menjadi 150x150 piksel

b) Ukuran ini dipilih untuk menyeimbangkan antara detail gambar

dan efisiensi komputasi

c¢) Batch_Size =32

d) Menentukan jumlah gambar yang diproses dalam satu batch

e) Nilai 32 dipilih untuk mengoptimalkan penggunaan memori dan

kecepatan training
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3. Class_mode = 'categorical’

a) Menentukan fo | output

b) 'categorical' ber kan diubah ke format *one-hot encoding

¢) Diperlukan kar unakan categorical_crossentropy sebagai
loss function
4. Shuffle
a) True untuk training_generator agar data diacak setiap epoch untuk
variasi pembelajaran
b) False untuk valid_generator agar mempertahankan urutan asli saat
validasi
5. Rescale = 1./255
a) Normalisasi nilai pixel dari range 0-255 menjadi 0-1
b) Membantu mempercepat konvergensi model dan meningkatkan
stabilitas training
Proses augmentasi data hanya diterapkan pada data training untuk
meningkatkan variasi data dan mencegah overfitting, sedangkan data
validasi hanya melalui proses normalisasi untuk menjaga Kkonsistensi

evaluasi model.

4.2.5 Augmentasi Data

train_datagen = ImageDataGenerator(

brightnes

+ill mode

)

valid datagen =

Gambar 4.6 Augmentasi Data

Parameter augmentasi yang digunakan antara lain:

1. Rotasi gambar hingga 20 derajat:

Gambar akan diputar secara acak hingga maksimal 20 derajat
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untuk membantu model mengenali objek meskipun posisinya

tidak lurus se
2. Pergeseran ho an vertikal hingga 20%:
Gambar akan ra horizontal dan vertikal hingga 20%
dari dimensi aslinya untuk membuat model lebih fleksibel
terhadap posisi objek di dalam gambar.
3. Flip horizontal:
Membalik gambar secara horizontal (kiri ke kanan) untuk melatih
model mengenali objek meskipun tampilannya terbalik.
4. Zoom in/out hingga 20%:
Memperbesar atau memperkecil gambar hingga 20% untuk
membantu model mengenali objek pada berbagai skala atau
ukuran.
5. Perubahan perspektif hingga 20%:
Menambahkan efek distorsi perspektif hingga 20% untuk melatih

model mengenali objek yang terlihat dari sudut yang berbeda.

4.2.6 Standarisasi Data

train datagen = ImageDataGenerator(

rescale=1. /255,

Gambar 4.7 standarisasi Data
Tahap standarisasi data dilakukan untuk menyeragamkan nilai
piksel pada semua gambar menggunakan parameter rescale dalam
ImageDataGenerator. Proses normalisasi ini mengubah rentang nilai
piksel dari 0-255 menjadi 0-1. Dengan standarisasi ini, proses
pembelajaran model menjadi lebih efisien karena nilai piksel yang lebih
kecil mempermudah perhitungan selama proses pelatihan, sehingga

model dapat belajar dengan lebih cepat dan stabil.
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PDF

Gamabar 4.8 Konfugurasi Data

Ini adalah struktur model Convolutional Neural Network (CNN) yang

dibuat menggunakan TensorFlow/Keras

1.

a)

b)

a)

b)

d)

models.Sequential([]):

Ini adalah model sequential dimana layer-layer disusun secara
berurutan
Setiap layer terhubung ke layer sebelum dan sesudahnya secara

linear

Layer Pertama:

Conv2D(32, (3, 3)):

1) 32 adalah jumlah filter/kernel yang akan dipelajari

2) (3, 3) adalah ukuran setiap filter

activation="relu"

1) Menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit)

2) Mengubah nilai negatif menjadi 0, mempertahankan nilai
positif

input_shape=(150, 150, 3):

1) Menentukan ukuran input gambar: 150x150 piksel

2) 3 menunjukkan channel RGB (Red, Green, Blue)

MaxPooling2D(2, 2):

1) Mereduksi dimensi spasial dengan faktor 2

2) Mengambil nilai maksimum dari area 2x2



34

Protected by PDF Anti-Copy Free

(Upgrade to Pro Version to Remove the Watermark)
e% Dropout(0.25):

1) Memati euron secara acak saat training

2)

Menceg ng
3. Layer Kedua:
a) Conv2D(64, (3, 3)):
1) Meningkatkan jumlah filter menjadi 64
2) Tetap menggunakan ukuran filter 3x3
3) Konfigurasi MaxPooling dan Dropout sama seperti layer
pertama
4. Layer Terakhir (Fully Connected):
a) Flatten():
1) Mengubah data multidimensi menjadi 1 dimensi
2) Persiapan untuk fully connected layer
b) Dense(128):
1) Layer fully connected dengan 128 neuron
2) Menggunakan aktivasi ReLU
c¢) Dropout(0.5):
1) Dropout yang lebih agresif (50%)
2) Pencegahan overfitting yang lebih kuat
d) Dense(3, activation='softmax’):
1) Layer output dengan 3 neuron (3 kelas)
2) Softmax menghasilkan probabilitas untuk setiap kelas
3) Total probabilitas = 1
Karakteristik Model:
1) Arsitektur relatif sederhana namun efektif
2) Total 2 layer konvolusi untuk ekstraksi fitur
3) Menggunakan dropout di setiap tahap untuk regularisasi
4) Cocok untuk dataset berukuran menengah

5) Memiliki kapasitas klasifikasi 3 kelas berbeda
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4.2.8 Pelatihan Model

PDF
early stoppi ‘:>eras.callback5.Eahlystopping{
monitor= <3" '
patience=5,
restore_best weights=True
)

reduce_1r tf.keras.callbacks.ReducelLROnPlateau(
monitor="
factor

min_lr=6.88881

Gambar 4.9 Kode Konfigurasi Callback

Gambar tersebut menunjukkan kode Python yang menggunakan
TensorFlow Keras Callbacks untuk mengontrol proses pelatihan model
deep learning:

1. “EarlyStopping™: Callback ini akan menghentikan pelatihan secara
otomatis jika model tidak menunjukkan peningkatan (monitored
melalui 'val_loss') selama 5 epoch berturut-turut (“patience=5").
“restore_best_weights=True™ berarti model akan kembali ke bobot
terbaik yang dicapai.

2. "ReduceLLROnPlateau™: Callback ini akan mengurangi learning rate
ketika metrik ('val_loss') berhenti membaik. Learning rate akan
dikurangi dengan faktor 0.5 setelah 3 epoch tanpa peningkatan
(‘patience=3"), dengan batas minimum learning rate 0.00001
Cmin_Ir").

Kedua callback ini membantu mencegah overfitting dan
mengoptimalkan proses pelatihan model.

Pada tahap pelatihan model, pertama dilakukan konfigurasi callback
untuk mengoptimalkan proses training, kemudian dilakukan proses

pelatihan model pada kode dibawah ini :
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history = mo
train_ge
epoc

validati alid generator,

callback do_ctopping_, reduce_1r]

model.save( "'model det i pe it ubijalar.h5")

Gambar 4.10 Kode Pelatihan Model
Gambar tersebut menunjukkan dua bagian kode penting dalam proses training

model deep learning:
5. model.fit(): Ini adalah proses pelatihan model dengan parameter:
a) train_generator: data training
b) epochs=30: model akan dilatih selama 30 epoch
¢) validation_data: data untuk validasi model
d) callbacks: menggunakan early_stopping dan reduce_Ir yang
didefinisikan sebelumnya
e) Hasilnya disimpan dalam variabel history
6. model.save(): Menyimpan model yang sudah dilatih dalam format HS5
dengan nama 'model_deteksi_penyakit_ubijalar.hS'. Format HS adalah
format standar untuk menyimpan model deep learning yang bisa

digunakan kembali nanti.

=] - 685 1s/step - loss: - accuracy - val loss: 1.8314 - val accuracy: 9.2141 -
- 54s 1s/step - g 6 - accuracy: ©.838@ - val loss: 8.7149 - val accuraq 7899 -
- 595 1s/step - loss 554 - accuracy: ©.9464 - val loss: 8.3114 - val accuracy: 8.7699 -

=] - 67s 1s/step - loss: - accuracy: ©.9669 - val loss: 8.1575 - val accuracy: 9.9972 -

=] - 78s 2s/step - loss: - accuracy: ©.9795 - val loss: 0.8588 - val accuracy: 1.0000 -

- 59s 1s/step - loss: accuracy: @.9739 - val loss: 0.8555 - val accuracy: 1.0000 -

Gambar 4.11 Hasil Proses Pelatihan Model

Pada tahap pelatihan model, dilakukan proses selama 30 epoch dengan

menggunakan beberapa callback untuk mengoptimalkan pelatihan:

1. ModelCheckpoint digunakan untuk menyimpan model terbaik
selama proses pelatihan berdasarkan nilai loss atau akurasi pada

data validasi.
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arlyStopplng d?gunakan untuk menghentikan pelatlhan jika tidak

ada peningkata

etrik yang dipantau, seperti validasi loss,
dalam beberap berturut-turut. Ini untuk menghindari
overfitting dan waktu pelatihan.

ReduceLROnPlateau digunakan untuk menyesuaikan learning
rate secara otomatis jika model tidak menunjukkan peningkatan
pada metrik yang dipantau. Ini membantu model agar dapat

melakukan penyesuaian lebih halus di tahap akhir pelatihan.

Dari hasil pelatihan yang ditampilkan pada log, dapat disimpulkan

bahwa:

Akurasi Pelatihan (Training Accuracy) mencapai 0.9993 pada
epoch terakhir, yang menunjukkan bahwa model sangat baik dalam
memprediksi data pelatihan.

Akurasi Validasi (Validation Accuracy) mencapai 1.0000, yang
menunjukkan bahwa model berhasil menggeneralisasi dengan
sangat baik pada data validasi dan tidak mengalami overfitting.
Loss Pelatihan (Training Loss) menurun secara signifikan dari
2.2286 pada epoch pertama hingga 0.0053 pada epoch terakhir.
Penurunan ini menunjukkan bahwa model semakin mengurangi
kesalahan prediksi selama proses pelatihan.

Loss Validasi (Validation Loss) juga menunjukkan penurunan yang
signifikan, dimulai dari 1.0314 pada epoch pertama dan turun
hingga 0.000041866 pada epoch terakhir, yang mengindikasikan
model semakin mampu memprediksi dengan akurat pada data yang
tidak terlihat selama pelatihan.

Learning Rate tetap stabil pada 0.001 hingga epoch ke-11, setelah
itu secara bertahap menurun (menggunakan ReduceLROnPlateau),
tetapi tetap berada dalam rentang yang sesuai, menyesuaikan

dengan kemajuan pelatihan.
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Secara keseluruhan, model mencapai performa yang sangat baik,

dengan akurasi yang tinggi pada data pelatihan dan validasi,

serta kehilangan yang ecil, menunjukkan bahwa model ini tidak

hanya belajar denga api juga dapat menggeneralisasi dengan

sangat baik pada data yang tidak terlihat.

4.2.9 Evaluasi Performa Model

ubplot(1l, 2

plt.tight layout()
plt.show()

Gamabar 4.12 Kode Evaluasi Model
Kode tersebut digunakan untuk membuat visualisasi grafik hasil

training model machine learning dalam dua subplot:
1. Subplot pertama menampilkan grafik akurasi:
a) Menggambar garis akurasi training yang berwarna biru
b) Menggambar garis akurasi validasi yang berwarna oranye
¢) Diberi judul "Akurasi Model"
d) Sumbu x diberi label "Epoch"
e) Sumbu y diberi label "Akurasi"
f) Ditambahkan legend untuk membedakan garis training dan
validasi
g) Ditambahkan grid untuk memudahkan pembacaan
2. Subplot kedua menampilkan grafik loss:
a) Menggambar garis loss training yang berwarna biru
b) Menggambar garis loss validasi yang berwarna oranye

c) Diberi judul "Loss Model"
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d) Sumbu x diberi label "Epoch"

e) Sumbu bel "Loss"

f) Ditamb d untuk membedakan garis training dan
validasi
g) Ditambahkan grid untuk memudahkan pembacaan
Terakhir, fungsi tight_layout() digunakan untuk mengatur spacing
antar subplot agar rapi dan show() untuk menampilkan grafik.
Grafik ini berguna untuk memvisualisasikan dan menganalisis

performa model selama proses training, membandingkan nilai

akurasi dan loss antara data training dan validasi di setiap epoch.

- 60s 1s/step - loss: - accuracy:
- 54s 1s/step - loss: 316 - accuracy:
- 595 1s/step - loss: 554 - accuracy:
- 675 1s/step - loss: 85 - accuracy:

- 785 2s/step - loss: 693 - accuracy: - val_los: 88 - val_accuracy: 1.606 - 1r:

- 595 1s/step - loss: 8.8781 - accuracy: 8.9739 - val loss: 8.8555 - val _accuracy: 1.8668 - 1r:

Gamabar 4.13 Hasil Evaluasi Model

Epoch 7/30

Pada tahap pelatihan model, dilakukan proses selama 30 epoch dengan

menggunakan beberapa callback untuk mengoptimalkan pelatihan:

1. ModelCheckpoint digunakan untuk menyimpan model terbaik
selama proses pelatihan berdasarkan nilai loss atau akurasi pada
data validasi.

2. EarlyStopping digunakan untuk menghentikan pelatihan jika tidak
ada peningkatan pada metrik yang dipantau, seperti validasi loss,
dalam beberapa epoch berturut-turut. Ini untuk menghindari
overfitting dan menghemat waktu pelatihan.

3. ReduceLROnPlateau digunakan untuk menyesuaikan learning
rate secara otomatis jika model tidak menunjukkan peningkatan
pada metrik yang dipantau. Ini membantu model agar dapat

melakukan penyesuaian lebih halus di tahap akhir pelatihan.



40

Protected by PDF Anti-Copy Free

Upgrade to Pro Version to Remove the Watermark
( p%)ari hasil pelatihan yang ditampilkan pada log, dgpat disimpulkan

bahwa:

6. Akurasi Pel aining Accuracy) mencapai 0.9993 pada
epoch terakhir, yang menunjukkan bahwa model sangat baik
dalam memprediksi data pelatihan.

7. Akurasi Validasi (Validation Accuracy) mencapai 1.0000, yang
menunjukkan bahwa model berhasil menggeneralisasi dengan
sangat baik pada data validasi dan tidak mengalami overfitting.

8. Loss Pelatihan (Training Loss) menurun secara signifikan dari
2.2286 pada epoch pertama hingga 0.0053 pada epoch terakhir.
Penurunan ini menunjukkan bahwa model semakin
mengurangi kesalahan prediksi selama proses pelatihan.

9. Loss Validasi (Validation Loss) juga menunjukkan penurunan
yang signifikan, dimulai dari 1.0314 pada epoch pertama dan
turun hingga 0.000041866 pada epoch terakhir, yang
mengindikasikan model semakin mampu memprediksi dengan
akurat pada data yang tidak terlihat selama pelatihan.

10. Learning Rate tetap stabil pada 0.001 hingga epoch ke-11,
setelah itu secara bertahap menurun (menggunakan

ReduceLROnPlateau), tetapi tetap berada dalam rentang yang

sesuai, menyesuaikan dengan kemajuan pelatihan.

Secara keseluruhan, model mencapai performa yang sangat baik,
dengan akurasi yang sangat tinggi pada data pelatihan dan validasi,
serta kehilangan yang sangat kecil, menunjukkan bahwa model ini tidak
hanya belajar dengan baik tetapi juga dapat menggeneralisasi dengan

sangat baik pada data yang tidak terlihat.
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4.2.10 Visualisasi Hasil Training

PDF

o’ir_ation_r-epcmt, confusion_matrix

Y_pred = model.predict(valid_generator)
y_pred = np.argmax(Y_pred, 1)
y_true = valid_generator.classes

Gambar 4.14 Kode Visualisasi History Training

Pada bagian ini, dilakukan prediksi terhadap data validasi
menggunakan model yang telah dilatih. Hasil prediksi disimpan dalam
Y_pred, kemudian hasil tersebut diubah menjadi kelas dengan
np.argmax(Y_pred, axis=1) untuk mendapatkan kelas yang diprediksi
(bukan probabilitas). Sedangkan y_true berisi kelas asli dari data
validasi yang terdapat dalam valid_generator.classes.
Kode tersebut menunjukkan proses evaluasi model klasifikasi:
1. Import library yang dibutuhkan:
a) “sklearn.metrics’: untuk mengukur performa model
(classification_report dan confusion_matrix)
b) “numpy : untuk operasi numeric
¢) “seaborn’: untuk visualisasi data
2. Proses prediksi dan evaluasi:
a) “model.predict(valid_generator)': membuat prediksi
menggunakan data validasi
b) “np.argmax(Y_pred, axis=1)": mengkonversi output
probabilitas menjadi label kelas
c) “y_true = valid_generator.classes’: mengambil label
sebenarnya dari data validasi
Kode ini biasanya digunakan untuk tahap evaluasi model klasifikasi,
dimana kita akan membandingkan hasil prediksi model (y_pred)
dengan label sebenarnya (y_true) untuk mengukur seberapa akurat

model kita.
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Gambar 4.15 Grafik History Training Model

Berdasarkan kedua grafik hasil training dapat dijelaskan:
1. Grafik Akurasi Model (kiri):
a) Akurasi training dan validasi menunjukkan peningkatan yang
cepat di awal training
b) Kedua akurasi mencapai nilai yang tinggi sekitar 95-100%
setelah epoch ke-5
¢) Kurva training dan validasi berjalan sejajar dan stabil setelah
epoch ke-10

d) Tidak ada gap besar antara akurasi training dan validasi

2. Grafik Loss Model (kanan):
a) Loss training dan validasi menurun tajam di awal training dari
sekitar 2.0
b) Setelah epoch ke-3, nilai loss mulai stabil di nilai yang rendah
(mendekati 0)
¢) Kedua kurva loss berjalan beriringan tanpa perbedaan yang
signifikan
d) Pada akhir training, loss mencapai nilai yang sangat rendah
dan stabil
Dari kedua grafik tersebut dapat disimpulkan bahwa model
berhasil belajar dengan baik dan tidak menunjukkan tanda-tanda

overfitting karena performa training dan validasi konsisten.
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4.2.11.Penggunaan Model

model.save('model .~ PDF yakit_ubijalar.h5’)

ode Load Model

Setelah model selesai dilatih dan disimpan, model dimuat kembali untuk
digunakan dalam sistem klasifikasi
Kode “model.save('model_deteksi_penyakit_ubijalar.h5')" adalah perintah
untuk menyimpan model deep learning yang telah dilatih ke dalam file.
Penjelasan detail:
a) “model.save()" adalah fungsi untuk menyimpan model
b) “'model_deteksi_penyakit_ubijalar.h5" adalah nama file yang akan
dibuat
c¢) Format ".h5" adalah format standar untuk menyimpan model deep
learning (menggunakan HDFS)
Model yang disimpan ini dapat digunakan kembali nanti tanpa perlu
melatih ulang, dengan cara memuat file menggunakan “load_model() .
Berdasarkan namanya, ini sepertinya model untuk mendeteksi penyakit

pada tanaman ubi jalar.

4.2.12 Fungsi Presiksi

model.predict(valid generator)
np.argmax(yY_pred, axis=1)
valid generator.classes

Y_pred

y_pred
y_true

Gambar 4.17 Kode Fungsi Prediksi
1. Y _pred = model.predict(valid_generator):

a) Melakukan prediksi menggunakan model yang telah dilatih
b) Input-nya adalah valid_generator (data validasi)
¢) Hasilnya berupa array probabilitas untuk setiap kelas
2. y_pred = np.argmax(Y_pred, axis=1)":
a) Mengkonversi probabilitas menjadi label kelas

b) ‘“argmax’ mengambil index dengan nilai tertinggi
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axis=1" berarti mencari nilai maksimum per baris

N

3. y_true = valid_gene ses

a) Mengambil labe a dari data validasi

b) Digunakan untu ingkan dengan hasil prediksi
Kode ini adalah bagian dari proses evaluasi untuk melihat seberapa akurat

model dalam memprediksi kelas/kategori pada data validasi.

4.2.13 Visualisasi Confusion Matrix

‘d", cmap='Blues’)

P;f.fhuu(l

Gambar 4.18 Kode fungsi Confusion Matrix
Kode tersebut digunakan untuk memvisualisasikan Confusion

Matrix menggunakan bahasa pemrograman Python. Confusion Matrix
dibuat dengan memproses dua parameter yaitu y_true (label sebenarnya)
dan y_pred (label hasil prediksi). Visualisasi diatur dengan ukuran gambar
10x8 menggunakan plt.figure(). Matriks ditampilkan dalam bentuk
heatmap menggunakan library seaborn (sns.heatmap()) dengan parameter
annot=True untuk menampilkan nilai dalam setiap sel, fmt='d' untuk
format angka sebagai integer, dan cmap='Blues' untuk menggunakan
skema warna biru. Grafik dilengkapi dengan judul "Confusion Matrix",
label sumbu Y "Label Sebenarnya”, dan label sumbu X "Label Prediksi".
Hasil visualisasi akhirnya ditampilkan menggunakan perintah plt.show().
Kode ini menghasilkan representasi visual yang membantu dalam
mengevaluasi performa model klasifikasi dengan menunjukkan
perbandingan antara nilai prediksi dan nilai aktual dalam format matriks

berwarna.
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Gambar 4.19.1 Hasil Confusion Matrix

Dari hasil confusion matrix dapat dilihat bahwa model berhasil
mengklasifikasikan dengan sempurna dimana:

a) Daun kuning : 76 sampel diprediksi dengan benar

b) Daun coklat : 103 sampel diprediksi dengan benar

c¢) Daun sehat : 176 sampel diprediksi dengan benar

d) Tidak terdapat kesalahan klasifikasi antar kelas

Confusion Matrix - Test Data

200
175
150
125

- 100

Label Seb

-75

-50

-25

1
Label Prediksi

Gambar 4.19.1 Hasil Confusion Matrix

Dari hasil confusion matrix dapat dilihat bahwa model berhasil

mengklasifikasikan data testing dengan sempurna dimana:
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a) Kelas 0 : 96 sampel diprediksi dengan benar

b) Kelas 1 : 129
c) Kelas 2 : 220

iprediksi dengan benar

rediksi dengan benar

d)Tidak terda han klasifikasi antar kelas, yang
ditunjukkan oleh nilai O pada semua sel di luar diagonal utama. Hal
ini menandakan model memiliki performa yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan data testing, tanpa ada false positive maupun
false negative pada setiap kelasnya.

Diagonal utama yang berwarna biru dengan nilai-nilai yang
tinggi (96, 129, dan 220) menunjukkan prediksi yang benar untuk
setiap kelas, sementara area putih dengan nilai 0 di sekitarnya
mengkonfirmasi bahwa tidak ada kesalahan klasifikasi antarkelas

dalam proses pengujian model.

4.2.14 Analisis Classfication Report

rator.class_indices.keys())

true, y_pred, target_names=class_names))

model.savel| model det yakit_ubijalar.hs ﬂ

Gambar 4.20 Kode Fungsi Analisis Classification report
Mari saya jelaskan kode tersebut:

1. “class_names = list(valid_generator.class_indices.keys())":
- Mengambil nama-nama kelas dari generator validasi
- Mengkonversinya menjadi list

2. “print("\nLaporan Klasifikasi:")™:
- Mencetak judul laporan

3. “print(classification_report(y_true, y_pred,
target_names=class_names))":
- Membuat laporan klasifikasi detail yang mencakup:
- Precision (ketepatan)

- Recall (kelengkapan)
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- Fl-score (rata-rata harmonis precision dan recall

- Support (juml )

- Untuk setiap k da dalam dataset

4. “model.save('mod penyakit_ubijalar.h5")":

- Menyimpan model yang sudah dilatih ke dalam file h5
Laporan klasifikasi ini memberikan evaluasi menyeluruh tentang
performa model dalam mendeteksi penyakit ubi jalar untuk setiap

kategori/kelas.

Laporan Klasifikasi:
precision recall support

dataset_daun_kuning . . - 76
vidio dataset_coklat . . - 183
vidio dataset_ sehat

accuracy
macro 1.86 1.86 -
weighted 1.8 1.8 1.

Gambar 4.21 Hasil Classification Report
Berdasarkan classification report, model mencapai performa:

a) Precision : 1.00 untuk semua kelas
b) Recall : 1.00 untuk semua kelas
c) FI-Score : 1.00 untuk semua kelas

d) Accuracy keseluruhan : 100%

4.2.15 Visualisasi hasil Prediksi

1/1 [ ] - 8s 26ms/step
1/1 [ ] - @s 28ms/step
1/1 [ ] - @s 28ms/step

True: dataset_daun_kuning True: vidio_dataset_coklat True: vidio_dataset_sehat
Pred: dataset_daun_kuning Pred: vidio_dataset_coklat Pred: vidio_dataset_sehat
Conf; 100.0% Lopf: 100.0% . Conf; 100.0%

£

Gambar 4.21 Hasil Visualisasi Prediksi
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ode di atas digunakan untuk memvisualisasikan hasil prediksi

dengan menampil

1. Sampel gamb kelas yang berbeda (daun kuning, daun
coklat, dan daul

2. Label sebenarnya (True)

3. Hasil prediksi (Pred)

4. Tingkat kepercayaan (Conf) yang menunjukkan semua prediksi
mencapai 100%

5. Warna hijau untuk prediksi benar dan merah untuk prediksi salah,
dimana dalam kasus ini semua prediksi benar

Ini menunjukkan model telah berhasil melakukan klasifikasi dengan

sangat baik karena semua prediksi benar dengan tingkat kepercayaan

100%.

4.3 Pembahasan

Penelitian ini berfokus pada klasifikasi penyakit daun ubi jalar ungu
menggunakan arsitektur CNN. Langkah pertama yang dilakukan dalam
penelitian ini adalah pengumpulan data melalui proses pengambilan foto
dan ekstraksi frame dari video untuk setiap kondisi daun. Data yang
terkumpul sebanyak 1773 gambar yang terdiri dari 473 gambar daun
kuning, 535 gambar daun coklat, dan 765 gambar daun sehat.

Tahap berikutnya adalah pembagian dataset yang dilakukan dengan
proporsi 80% data training dan 20% data validasi. Setelah proses pembagian
selesai, data tersebut kemudian melalui tahap pre-processing dengan
mengubah ukuran gambar menjadi 150x150 piksel, augmentasi data untuk
memperkaya variasi dari data training, dan standarisasi data melalui
normalisasi nilai piksel.

Hasil yang didapat pada model menunjukkan performa yang sangat
baik dengan accuracy mencapai 100% dan loss yang sangat rendah pada
data  validasi. Berdasarkan confusion matrix, model berhasil

mengklasifikasikan seluruh sampel dengan benar dimana 76 sampel daun
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kuning, T03 sampel daun coklat, dan 176 sampel daun “sehat diprediksi

dengan tepat tanpa ada klasifikasi. Hal ini menunjukkan bahwa

model memiliki kema ng sangat baik dalam membedakan

karakteristik dari ketiga n tersebut.

Tingkat akurasi yang sangat tinggi ini didukung oleh beberapa faktor
seperti kualitas dataset yang seimbang, proses pre-processing yang tepat,
dan penggunaan arsitektur CNN yang dimodifikasi sesuai kebutuhan
klasifikasi. Selain itu, implementasi berbagai teknik augmentasi data seperti
rotasi, pergeseran, zoom, dan flip juga membantu model dalam mengenali

variasi pada setiap kondisi daun.
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5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat
ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Model CNN yang dikembangkan berhasil melakukan klasifikasi penyakit
daun ubi jalar ungu dengan sangat baik, mencapai akurasi 100% pada data
validasi dengan nilai loss yang sangat rendah.

2. Proses pengolahan dataset yang meliputi pembagian data (80% training dan
20% validasi), pre-processing, augmentasi, dan normalisasi data terbukti
efektif dalam menghasilkan model yang akurat.

3. Confusion matrix menunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan
seluruh sampel dengan tepat: 76 sampel daun kuning, 103 sampel daun
coklat, dan 176 sampel daun sehat, tanpa ada kesalahan klasifikasi silang.

4. Performa model yang sangat baik ini menunjukkan bahwa arsitektur CNN
mampu mengenali dan membedakan karakteristik visual dari ketiga

kondisi daun ubi jalar ungu dengan sangat akurat.

5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, beberapa saran yang dapat

diberikan antara lain:

1. Memperluas dataset dengan menambahkan lebih banyak variasi gambar
dalam berbagai kondisi pencahayaan dan sudut pengambilan gambar untuk
meningkatkan robustness model.

2. Menambahkan jenis penyakit daun lainnya yang sering menyerang
tanaman ubi jalar ungu untuk membuat sistem klasifikasi yang lebih
komprehensif.

3. Mengimplementasikan model dalam bentuk aplikasi mobile untuk

memudahkan penggunaan di lapangan.
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4. Mengoptimalkan arsitektur model agar lebih ringan namun tetap

mempertahankan akura inggi.

5. Melakukan pengujian lam kondisi nyata di lapangan untuk

memvalidasi performa
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Kedua Semua biaya yang timbul akibat Surat Keputu kepada anggaran
ina Insan L atau dana khusus yang disediakan untuk itu;
Ketiga chlﬂl Yeng bemsangkutan dibérikan lisnoratiim yang besamya sceuai dangan peraturan Universitas Bina

Keempat

Insan Lubuklingg:
Seicat Kopabiseatt s i bcrIaLn sejak tanggal ditetapkan, dengan ketcatuan spabila temyata dikemudian hari
ini, akan

terdapat
Demikan Surat Keputusan ini untuk mestinya.
Ditctapkan di -
Pada tanggal
Dekan Fakyta

Tembusan Vi

Ketua Yayasan Pendidikan Dwi Tunggal Palembang (scbagai laporan)
)

3. Bakaor Oniversies i Toven (mieast Topons

32803

539732 (Rektorat Univers,

3121626

e [ oo

£ - Adminouniveinainse

(Marketing UNIVED
(Admin UNIVBID)

univbinain

M.Kom

hlmnrun Surat Keputusan Dekan Fakultas lbrrw ?\mk Um[“)‘[’;‘l"']‘!‘;:w'ﬂ?sn Lubuklingenu
= iy g
No Nama Mahasiswa NIM Ketua Sekretaris Anggota Hari Tanggal Jam Ruang
1 |Ramadhan Istihiarto 2102020131 [Harma Oktavia Lingga W. M.Kom Budi Santaso. M.Kom [Nely Khairani Daulay. M Kom Sabt 08.00-09.00 s;‘_:’;‘l
2 |Randy Marsevin 2102020098 [Tri Hasanah BA. M.Kom A Taqwa Martadinata, M.Kom Dr. M. Agus Syamsul A S.St. MKom | Sabtu s| 08.00-09.00 gm";!
3 |Knisna Riski Pratama 2102020105 |Dr. Susanto, M.Kom Andri Anto Tri susilo, M Kom Elmayati, M. Kom Sabtu |04/01/2025| 08.00-09.00 S?d;.‘:,;gj
4 [Sigit Suscno 2102020108 |Harma Oktavia Lingga W. M.Kom Tri Hasanah BA. M.Kom Dr. Muhamad Akbar, S.T.. M.IT Sabtu |04/01/2025| 09.00-10.00 s"_d:‘"":‘
S |Rahmat Patulioh 2102020118 |Nelly Khairani Daulay, M.Kom Muhammad Irvai. M Kom Armanto, M.Kom Sabtu [04/01/2025| 09.00-10 00 s"‘d‘:"‘:z
6 |Rima Amanda Putri 2102020160 |Elmayati, M.Kom Lukman Hakim, M.Kom Budi Santoso. M.Kom Sabtu |04/01/2025| 09.00-10 00 s‘.::"::
7 [Yogn Yarkham Setiawan | 2102020164 |Dr. Muhamad Akbar, S.T., MIT Satrianansyah, M. Kom Harma Oktavia Lingga W. M.Kom Sabtu (047012025 10.00-11.00 s'.‘;:""“
8 |Ulya Kumiati 2102020022 |Dr. M. Agus Syamsul A S.St, MKom  [Nelly Khairani Daulay, M Kom Elmayati. M.Kom Sabtu |04/01/2025| 1000-11 00 s:::?z
9 |Rocky Putra A. 2102020151 |Dr. Rudi Kumiawan, S.T., M Kom Tri Hasansh BA. M.Kom Budi Santoso, M Kom Sabtu 10.00-11.00 s';:’;‘]
10 |M. Aryaraka Pradana 2102020119 |Armanto, M.Kom Fido Rizki. M.Kom Cindi Wulandari, M Kom Sabtu [04/01/2025| 11.00-12.00 s::‘::n
11 [Riski Anabela 2102020004 |Joni Karman, M.Kom Harma Oktavia Lingga W. MKom  [Dr. Rudi Kumiawan, S.T.. M.Kom Sabtu |04/01/2025) 11.00-12.00 sm‘:
12 [M. Tengku Rafliansyah | 2102020143 [Budi Santoso, M Kom | Armanto, M.Kom Tri Hasanah BA. M.Kom Sabtu |04/01/2025| 11.00-12 00 sl;:n‘:’
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TUNGGAL PALEMBANG

UNIVERSITAS 5 BINA INSAN

KULTAS ILMU TEKNIK

ASAN PENDIDIKAN DWI

Memperhatikan Bahwa dengan sclesainya mahasiswa meny usun Skripsi Program Studi Informatika Fakultas llmu Teknik
Tahun Akademik 2024/2025. maka perlu menunjuk dan mengangkat Dosen Penguji Skripsi untuk menguji
i terscbut dalam menyclesai [t di lingk U Bina Insan Lubukli
Menimbang 1. Bahwa dalam upava menyclenggarakan pendidikan tinggi yang berkualitas dipandang perlu
mengangkat Dosen Penguji Sknpsi di lingk itas Bina Insan Lubukl
2. Schubungan dengan Butir 1 (satu) terscbut di atas, maka dipandang perlu mengeluarkan Surat
Keputusan scbagai landasan hukumnya.
Mengingat . Undang-Undang No. 20 Tahun 2003 tentang Sistem Pendidikan Nasional;
2 at Republik 1 0. 60 Tahun 1999 tentang Pendidikan Tinggi.
3. Kcputusan Menteni Pendidihan Nasional Republik Indonesia No. 232/U/2000 tentang Pedoman
Penyusunan Kurikulum Pendidikan Tinggi dan Penilaian Hasil Belajar Mahasiswa:
4 Keputusan Menteri Pendidikan Nasional Republik Indonesia No. 184/U/2001 tentang Pedoman
dan Program Diploma, Sarjana dan Pascasarjana di Perguruan
Tinggi.
5. SK Menteri Riset, Teknologi Dan Pendidikan Tinggi Republik Indonesia Nomor 223/KPT/1/2019
Tentang Izin Penggabungan Sckolah Tinggi llmu Ekonomi Musi Rawas dan Sckolah Tinggi
Manajemcen dan llmu Komputer Musi Rawas Mcnjadi Universitas Bina Insan;
6. SK Kctua Yayasan Nomor 01 113/YPDT-Plg/KP/SK/IV/2019 Tentang Pengangkatan Rektor
Universitas Bina Insan Lubuklinggau.
L 8 K Rcktor Universitas Bina Insan Nomor 1235/UNIV.BI/R/KP/SK/2020 Tentang Pengangkatan
Pcjabat Pada Uni Bina Insan L i
8. StatutaU Bina Insan L
MEMUTUSKAN
Menetapkan

Serrcir

PENGANGKATAN D

PROGRAM STUDI INH
UNIVERSITAY

Betar MM, Sou

Nomor : oy

1pang Kec

LT ¥ ipst MAHASISWA
LTAS ILMU TEKNIK
U

Lububiingoa Selatan § K

DENGAN RAHMAT TUHAN YANG MAHA ESA, UNIVERSITAS BINA INSAN LUBUKLINGGAU

Pertama

Kedua Scmua biaya yang timbul akibat dik Surat K ini kepada
[ itas Bina Insan Lubukli atau dana khusus yang disediakan untuk itu;
Ketiga Kepada yang diberikan yang scsuai dengan peraturan Universitas Bina

Keempat

Mengangkat Saudara yang namanya tercantum pada lampiran ini,
Informatika Fakultas llmu Teknik Tahun Akademik 2024/2025 di

. scbagai penguji Skripsi Program Studi
U n. L i

Insan Lubuklinggau:

Surat Keputusa;

n ini berlaku sejak tanggal ditetapkan, dengan ketentuan apabila ternyata dikemudian hari
dalam surat ini, akan i i i

terdapat k ni, mestinya:
Demikan Surat K ini untuk. s
Ditctapkan di : Lubuklinggau
Pada tanggal : 24 Januan 2025

Tembusan Yeh.
1. Ketua Yayasn Pendidikan Dwi Tunggal Palembang (scbagai luporan)
2. Arsip.

00 (Pasc

at Universitas
0_ Bina insan)

sarjana)

o8
0852

8

B3 Admin@univbinainsan

>-1826- 6

315!

5800

Dckan F;

FAKULTAS rL T

Imu Tekinik,

Dr. Rudi Kurniawan, S.T., M.Kom

univbinainsan.ac.id

pascao.univbinainsar

LA Lubukinggms Provie Sumater s Selatan

= Ruang

13 |Pamiza [Dr:M.Agus Syamsul A S. St. MKom  |Lukman Hakim M Kom Dr. Rudi Kurmiawan, S.T. M Kom Sabuw [ 25012025 | 11.00-12.00] N
K ) ( 00-1200| RuanE

14 |Yoga Yarkhamsetiawan 2102020164 |Dr. Muhammad Akbar, M.IT Satrianansyah, M.Kom Harma oktavia Lingga W,M Kom Sabuu | 250172025 [ 1100-12.00) CEURE
" s 25 | 11.00-12.00| Ruane

15 [Muhamad Salman 2102020057 [Dr. Rudi Kurniawan, ST, M.Kom Bunga Intan, M.Kom Budi Santoso, M.Kom Sabt | 25/01/2025 | 1100+ Sidang $
Ruang

16 [Hestin Nurdiana 2102020116 Novi Lestari. M. Kom |Rusdiyanto, M. Kom Ahmad Sobri, M.Kom Sabtu 25/0172025 | 11.00-12.00 Sidang 5

5 Ruan,

17 |Putri Cheria Adhany Cindi Wulandari, M Kom Bunga Intan, M.Kom Budi Santoso, M.Kom Sabtu | 250172025 | 13.00-14 m, & m"::
Ruang

18 |Rizki Anabela Joni Karman, M.Kom Harma oktavia Lingga W.MKom  [Dr. Rudi Kurniawan, S.T. M Kom Sabtu | 25/01/2025 | 13.00-14.00 f i d‘;;‘
19 |Fitra Marshanda 2102020035 [Budi Santoso. M.Kom Armanto. M.Xom Dr. M. Agus Syamsul A.ST.MKom | Sabtu [ 2501/2025 [ 1300-14.00 sﬁ::;’f_‘

R
20 |Bintang Deni Syaputra Dr. M. A I Arifin, MKom  [Budi Santoso, M.-Kom Dr. Susanto. M.Kom Sabtu I 250112025 | 13.00-14.00. Sl;‘ﬂ": %
21 |Edik kumiawan Harma oktavia Lingga W.M Kom Budi Santoso, M.Kom Sabtu I 250122025 | 14.00-1 .«,m»\ s’;‘:‘::.
Ry

22 |Orya Abi Dunya 2102020021 [Budi Santoso. M.Kom | Antoni Zulius M.Kom Armanto, M.Kom Sabtu | 250172025 | 14.00-15.00 S‘;’;‘:’

23 |Auia Putri Budi Santoso. M.Kom Bunga Intan, M.Kom Harma oktavia Lingga W.M Kom Sabw | 250172025 | 14.00-15.00) S‘L‘:‘”";‘
i : . . . . Ruang

24 |Angel reka poetri Asep Toyib Hidayat, M.Kom Mubamimad Irvai, M.Kom Novi Lestari, M.Kom Sbw | 25012025 | 1400-1500] IOE

25 |Ulya kumniati 2102020022 |Dr.M Agus Syamsul Arifin,SSL.M Kom|Nelly Khairani Daulay,M Kom Elmayati, M.Kom Sabt | 250172025 | 14.00-15.00 S:““‘;"‘gﬂ

26 |M.Tengku raftiansyah 2102020143 |Budi santoso M.Kom Armanto M Kom Tri Hasanah BA. M Kom Sabtu | 2510172025 [ 15.00-16.00, \_:E"‘ )
S .

27 |[Sigit Suseno 2102020108 Harma oktavia Lingga W.M.Kom [ Tri Hasanah BA, M. Kom Dr. Muhammad Akbar, MLIT Sabt | 250172025 | 15.00-16.00 s_';_‘:“:‘!:‘

Sidang 2
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