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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun cabai
merah menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan
pendekatan transfer learning, khususnya arsitektur ResNet101. Indonesia,
sebagai negara agraris, memiliki banyak petani yang mengandalkan tanaman
cabai merah sebagai salah satu komoditas utama. Namun, penyakit daun cabai
sering kali menurunkan kualitas dan kuantitas hasil panen. Dalam upaya
meningkatkan deteksi dini penyakit, penelitian ini memanfaatkan teknologi deep
learning untuk menganalisis citra daun cabai. Dataset yang digunakan terdiri dari
citra penyakit daun cabai merah yang telah diaugmentasi, dengan total 2128
gambar yang dibagi menjadi data training sebanyak 1702 citra dan data validasi
sebanyak 426 citra. Penelitian ini membandingkan kinerja berbagai arsitektur
CNN, termasuk AlexNet, GoogleNet, VGGNet16, dan ResNet50, serta lapisan-lapisan
pada arsitektur ResNet. Hasil penelitian menunjukkan bahwa augmentasi dataset
meningkatkan akurasi validasi dari 89.72% menjadi 97.18%. ResNet101
mencapai akurasi validasi tertinggi sebesar 98.12%, menunjukkan efektivitas
transfer learning dalam tugas Klasifikasi penyakit daun cabai. Penelitian ini
menunjukkan bahwa penggunaan metode CNN dengan transfer learning,
khususnya arsitektur ResNet101, sangat efektif untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan penyakit pada daun cabai merah. Peningkatan kinerja model
melalui augmentasi dataset dan pemilihan arsitektur yang tepat dapat membantu
meningkatkan kualitas dan kuantitas hasil panen, serta mendukung pertanian
cerdas di Indonesia.

Kata Kunci: CNN, Transfer Learning, Sistem Pertanian Cerdas, Visi
Komputer.

Abstract

This study aims to classify diseases on chili pepper leaves using the Convolutional
Neural Network (CNN) method with a transfer learning approach, specifically the
ResNet101 architecture. Indonesia, as an agrarian country, has many farmers
relying on chili peppers as one of their main commodities. However, leaf diseases
often reduce the quality and quantity of the harvest. In an effort to improve early
disease detection, this research leverages deep learning technology to analyze
images of chili leaves. The dataset used consists of augmented images of chili leaf
diseases, totaling 2128 images, divided into 1702 training images and 426
validation images. This study compares the performance of various CNN
architectures, including AlexNet, GoogleNet, VGGNet16, and ResNet50, as well as
layers within the ResNet architecture. The results show that dataset augmentation
increases validation accuracy from 89.72% to 97.18%. ResNet101 achieved the
highest validation accuracy of 98.12%, demonstrating the effectiveness of transfer
learning in the task of chili leaf disease Classification. This research demonstrates
that using the CNN method with transfer learning, particularly the ResNetl101
architecture, is highly effective for detecting and classifying diseases on chili pepper
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leaves. Improving model performance through dataset augmentation and the
appropriate selection of architecture can help enhance the quality and quantity of
the harvest, supporting smart agriculture in Indonesia.

Keywords: CNN, Transfer Learning, Smart Agriculture Systems,
Computer Vision.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia dikenal sebagai negara agraris dengan mayoritas penduduknya
bekerja di sektor pertanian. Keadaan ini didukung oleh keberadaan lahan kosong
yang luas dan kondisi tanah yang subur, ideal untuk pertumbuhan berbagai tanaman.
Salah satu tanaman hortikultura yang memiliki permintaan tinggi dari berbagai
kalangan adalah cabai merah (Ilham et al., 2023).

Cabai merah (Capsicum annuum L.) merupakan salah satu sayuran penting di
Indonesia, baik sebagai komoditas domestik maupun ekspor. Cabai merah umumnya
digunakan sebagai bahan bumbu masakan dan bahan bumbu pedas. Tanaman cabai
ini dapat tumbuh dalam berbagai kondisi, tetapi sering kali diserang oleh berbagai
jenis penyakit yang dapat menurunkan kualitas dan kuantitas hasil panen. Penyakit
yang sering menyerang tanaman cabai, terutama yang menyerang daun, disebabkan
oleh faktor hama dan lingkungan yang dapat merusak kesehatan daun cabai (Astuti et
al.,, 2021).

Penyakit pada tanaman sangat mempengaruhi hasil panen. Jika tidak segera
ditangani, penyakit ini dapat merusak tanaman, menyebabkan gagal panen, dan
berdampak negatif pada perekonomian petani (Pirngadi et al, 2023). Dalam
penelitian ini, jenis daun cabai yang diteliti meliputi embun tepung, daun sehat,
kompleks murda (tungau, thrips), bercak daun (Cercospora), dan kurang nutrisi.
Tujuannya adalah untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun cabai dengan visi
komputer (S Rahman et al., 2020) yaitu menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur ResNet50, yang memiliki kemampuan mengolah
informasi citra secara otomatis dan akurat.

Perkembangan teknologi saat ini memungkinkan pemantauan tanaman secara
otomatis menggunakan sistem komputer. Pemrosesan gambar memungkinkan
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komputer menganalisis dan mengidentifikasi penyakit yang direkam oleh kamera.
Metode deep learning, khususnya CNN, telah terbukti efektif dalam mendeteksi
penyakit tanaman secara otomatis dan akurat (Dzaky & Al Maki, 2021).

Deep learning telah menjadi bagian penting dari pengembangan machine
learning, dengan aplikasi yang mencakup prediksi peluang, pengenalan objek, dan
diagnosis penyakit menggunakan sistem pemrosesan citra. CNN adalah salah satu
algoritma deep learning yang dirancang untuk mengolah data dua dimensi seperti
gambar(Karno et al,, 2022). CNN memiliki kemampuan untuk menerima input berupa
citra dan mempelajari aspek-aspek di dalamnya, melakukan ekstraksi fitur secara
otomatis, dan kemudian melakukan klasifikasi berdasarkan fitur-fitur yang diperoleh
(Anggraeni et al., 2022). Salah satu arsitektur CNN yang populer adalah Residual
Network (ResNet), yang mampu mengatasi masalah gradien yang menghilang akibat
banyaknya lapisan (Ridhovan & Suharso, 2022).

Fine tuning merupakan proses penyesuaian parameter atau bobot dengan
dataset baru atau yang sudah ada, bertujuan untuk mencapai akurasi yang lebih baik
(Poojary et al, 2021). Pemilihan metode CNN dengan arsitektur ResNet50 dalam
penelitian ini didasarkan pada efektivitas metode ini dalam memanfaatkan sumber
daya yang tidak terlalu berat dan menghasilkan akurasi maksimal berdasarkan
penelitian sebelumnya.

Penelitian terkait klasifikasi penyakit daun cabai telah dilakukan sebelumnya.
Misalnya, menggunakan CNN dengan arsitektur AlexNet dan SqueezeNet,
menunjukkan bahwa AlexNet memiliki akurasi 90% lebih baik dibandingkan
SqueezeNet yang memiliki akurasi 85% (Danendra et al, 2023). Sementara itu,
penggunaan machine learning pada daun singkong dan cabai menunjukkan akurasi
training 87.50% dan testing 82.50% (Chavez, 2023). ResNet pada daun gandum
menunjukkan akurasi lebih dari 95%, dengan skenario terbaik mencapai 98% akurasi
(Ridhovan & Suharso, 2022).

Berdasarkan latar belakang dan penelitian terkait yang telah dijelaskan,
penelitian ini bertujuan untuk mencoba transfer learning menggunakan metode CNN
yang sudah ada, khususnya arsitektur ResNet101, dalam mengklasifikasikan penyakit
pada daun cabai merah. Penelitian ini diberi judul "Implementasi Transfer Learning
untuk Klasifikasi Penyakit pada Daun Cabai Menggunakan CNN."
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2. METODE PENELITIAN

Sistem pertanian cerdas, khususnya dalam budidaya cabai, memerlukan
pendeteksian penyakit daun cabai secara cepat dan tepat. Untuk mencapai hal ini,
diperlukan kamera yang mampu mengenali penyakit tersebut. Kamera ini harus
dilengkapi dengan sistem visi komputer yang memanfaatkan Convolutional Neural
Network (CNN). Agar CNN yang diterapkan pada sistem pertanian cerdas ini optimal,
diperlukan penelitian yang mendalam. Tahapan penelitian ini dapat dilihat pada
Gambar 1 berikut:
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1 menunjukkan proses metodis yang digunakan dalam penelitian untuk
mengembangkan sistem deteksi penyakit daun cabai dalam budidaya cabai. Proses ini
dimulai dengan pengumpulan dataset citra daun cabai, yang kemudian dibagi menjadi
dua bagian: satu bagian tanpa augmentasi dan bagian lain dengan augmentasi data.
Augmentasi data sangat penting untuk meningkatkan kemampuan model dalam
mengenali berbagai kondisi penyakit dengan lebih efektif. Selanjutnya, kedua jenis
data ini digunakan untuk melatih model Convolutional Neural Network (CNN). Fokus
utama adalah pada penggunaan data yang diaugmentasi untuk mengoptimalkan
akurasi pengenalan pola penyakit oleh sistem. Penggunaan arsitektur CNN lanjutan
seperti ResNet 101 juga dijelaskan, yang diketahui dapat meningkatkan hasil latihan
dengan menangani masalah yang lebih kompleks dan variatif. Tahapan ini tidak hanya
melibatkan pelatihan model tetapi juga validasi dan pengujian untuk memastikan
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bahwa sistem yang dikembangkan dapat beroperasi dengan baik dalam kondisi nyata.
Proses penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan sistem pertanian cerdas yang
dapat dengan cepat dan tepat mendeteksi penyakit pada daun cabai, sehingga
membantu para petani dalam mengelola budidaya cabai mereka dengan lebih efisien.

2.1 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa kumpulan citra penyakit pada
daun cabai merah bersumber dari mendeley data yang terdiri dari 5 kelas penyakit
(Aishwarya & Reddy, 2024). Dataset terbagi menjadi 2 jenis dataset yaitu
diaugmentasi (augmented) dan tidak di augmentasi. Dataset memiliki 531 citra
sebelum diaugmentasi, setelah di augmentasi dataset berjumlah 2128 gambar.
Berikut Dataset yang telah diaugmentasi dapat dilihat pada Tabel 1 Berikut:

Tabel 1. Dataset Augmentasi

Kelas Gambar | Training | Validation | Total
Embun 486 122 608
Tepung
Daun Sehat 221 55 276
kompleks
murda 342 86 428
(tungau,
thrips)

Bercak Daun 326 82 408
(Cercospora)
Kurang Nutrisi 327 81 408

Total 1702 426 2128
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Tabel 1 memberikan informasi tentang distribusi dataset augmentasi yang
digunakan dalam penelitian ini untuk mengidentifikasi penyakit pada daun cabai
merah. Dataset ini terdiri dari lima kelas penyakit yang berbeda: Embun Tepung,
Daun Sehat, Kompleks Murda (tungau, thrips), Bercak Daun (Cercospora), dan
Kurang Nutrisi. Setiap kelas berisi sejumlah gambar yang telah dibagi menjadi subset
untuk pelatihan (training) dan validasi (validation). Total gambar dalam dataset
setelah augmentasi berjumlah 2128, yang mencakup 1702 gambar untuk pelatihan
dan 426 gambar untuk validasi.

Augmentasi dilakukan untuk meningkatkan jumlah dan keragaman gambar
dalam dataset, yang bertujuan untuk meningkatkan kinerja model pembelajaran
mesin dalam mengklasifikasikan penyakit. Proses augmentasi ini mencakup teknik-
teknik seperti rotasi, skala, dan transformasi lainnya yang dapat membantu model
mengenali pola yang lebih umum dan bervariasi dalam gambar. Dengan demikian,
distribusi dataset yang seimbang dan terstruktur ini memastikan bahwa model yang
dilatih memiliki generalisasi yang baik terhadap data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

2.2 Convolutional Neural Network (CNN)

CNN yang sering disebut convolutional networks (ConvNets) merupakan
artsitektur jaringan syaraf tiruan yang sedang populer. CNN adalah multi-layer
perceptron yang merupakan Deep neural networks yang digunakan sebagai metode
untuk klasifikasi data citra digital. Jaringan konvolusi pada CNN berguna untuk
mengekstraksi fitur pada Citra digital. Fitur yang kuat akan dikenali dan diklasifikasi
sesuai target output yang diberikan. Contoh Arsitektur CNN ditampilkan pada
Gambar 2 (Sayuti Rahman et al., 2021).

\ AR V4
Y \

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 2. Arsitektur CNN
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Arsitektur CNN memiliki dua bagian utama yaitu Feature Learning dan
Clasification seperti terlihat pada Gambar 2. Feature Learning terdiri dari lapisan
konvolusi, fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU), dan Pooling. Arsitektur CNN
umumnya menumpuk lapisan-lapisan ini pada Feature Learning untuk ektraksi fitur
lebih baik. Bagian klasifikasi terdiri dari Flatten, Fully Connected dan Softmax. Pada
Gambar 1 dapat dilihat sebuah gambar daun cabai sebagai data input. Data input
diproses untuk dikenali apakah sehat atau tidak sehat berdasarkan penyakit yang
ada.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Untuk mendapatkan akurasi model CNN yang telah dilatih (pretrained) dengan
hasil tingkat akurasi yang tinggi. Maka dilakukan perbandingan akurasi dari berbagai
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN). Perbandingan ini dilakukan dengan
menguji performa masing-masing model pada dataset yang sama, namun
menggunakan dua teknik dataset yang berbeda yang pertama adalah dataset yang
tanpa diaugmentasi, dan yang kedua adalah dataset yang telah diaugmentasi. Setiap
model dilatih selama 30 epoch untuk memastikan stabilitas dan konsistensi hasil
pelatihan.

Tahapan awal penelitian dimulai dengan percobaan menggunakan dataset
tanpa augmentasi. Setiap model dilatih sebanyak 30 epoch. Setelah itu, dilakukan
percobaan serupa dengan dataset yang telah di-augmented, juga dengan 30 epoch
pelatihan. Tahap berikutnya adalah melatih dan membandingkan setiap lapisan pada

ResNet.

3.1 Pengaruh Augmentasi Dataset

Pada penelitian ini menggunakan 2 jenis dataset citra cabai yang petama tidak
di augmented dan yang kedua dataset diaugmented. Penelitian ini dilakukan untuk
melihat pengaruh augmentasi terhadap kekurangan dataset. Augmentasi ini
dilakukan dengan menggandakan dengan mencerminkan verikal, cerminkan
horinzontal dan rotasi 90. Berikut perbandingan akurasi Resnet101 pada dataset
dengan dan tidak aumentasi seperti disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Perbandingan Akurasi Resnet101 pada dataset berbeda
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No Dataset Akurasi Akurasi
Latih Validasi

1 Tanpa Augmentasi 98.35% 89.72%
2 Dengan Augmentasi 97.83% 97.18%

Pada eksperimen menggunakan arsitektur ResNet101, terdapat dua kondisi

yang dibandingkan. Pertama, tanpa melakukan augmentasi dataset, model mencapai

akurasi latih sebesar 98.35% dan akurasi validasi sebesar 89.72%. Kedua, dengan

melakukan augmentasi dataset, model mencapai akurasi latih sebesar 97.83% dan

akurasi validasi sebesar 97.18%. Hal ini menunjukkan bahwa augmentasi dataset

dapat meningkatkan kinerja model pada data validasi secara signifikan.

3.2 Hasil Pelatihan Existing CNN

Hasil pelatihan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) digunakan untuk

mengevaluasi kinerja model dalam Kklasifikasi citra daun. Proses pelatihan ini

melibatkan beberapa parameter penting seperti jumlah epoch, ukuran batch, dan

tingkat pembelajaran (learning rate). Tabel di bawah ini menampilkan metrik kinerja

utama yang diperoleh, termasuk akurasi pelatihan dan akurasi validasi:

No Metode Akurasi Latih Akurasi
Validasi
1 AlexNet 93.89% 95.78%
(Krizhevsky et al.,
2012)
2 GoogleNet 95.12% 96.95%
(Szegedy et al.,
2015)
3 VGGNet16 95.95% 96.95%

(Simonyan &
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Zisserman, 2014)
4 ResNet50 (He et 98.47% 97.42%
al.,, 2016)

Tabel berikut menunjukkan akurasi latih dan akurasi validasi dari beberapa
metode jaringan saraf konvolusi yang digunakan dalam eksperimen. AlexNet
memiliki akurasi latih sebesar 93.89% dan akurasi validasi sebesar 95.78%.
GoogleNet menunjukkan akurasi latih sebesar 95.12% dan akurasi validasi sebesar
96.95%. VGGNetl6 mencapai akurasi latih sebesar 95.95% dan akurasi validasi
sebesar 96.95%. ResNet50 memiliki akurasi tertinggi dengan akurasi latih sebesar

98.47% dan akurasi validasi sebesar 97.42%.

3.3 Perbandingan ResNet

Perbandingan kinerja berbagai lapisan pada arsitektur ResNet yang digunakan
dalam penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi performa setiap lapisan ResNet
dalam model klasifikasi yang dikembangkan. Hasil perbandingan ditampilkan dalam

bentuk tabel di bawah ini:

No. | Metode Akurasi Akurasi

Pelatihan Validasi
1 | ResNet18 96.42% 95.78%
2 | ResNet34 97.36% 97.18%
3 | ResNet50 97.83% 97.18%
4 | ResNet101 97.65% 98.12%
5 | ResNet152 98.41% 97.18%

Tabel menyajikan perbandingan akurasi pelatihan dan validasi dari berbagai metode
ResNet yang digunakan dalam penelitian. Metode ResNet18 menghasilkan akurasi
pelatihan sebesar 96.42% dan akurasi validasi sebesar 95.78%. ResNet34

menunjukkan peningkatan dengan akurasi pelatihan 97.36% dan akurasi validasi
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97.18%, Metode ResNet50 memiliki akurasi pelatihan sebesar 97.83% dan akurasi
validasi 97.18%, ResNet101 mencapai akurasi pelatihan 97.65% dan akurasi validasi
tertinggi di antara metode lainnya, yaitu 98.12%. Terakhir, metode ResNet152
menghasilkan akurasi pelatihan tertinggi sebesar 98.41%, namun akurasi validasinya

masih 97.18%. Berikut Perbandingan Akurasi Seperti Terlihat Pada Gambar 3.

100 Training Accuracy of ResNet Models

98.41%
98 97.83%

96.42%
96

Accuracy (%)

94

92

90

ResNet18 ResNet34 ResNet50 ResNet101 ResNet152
Validation Accuracy of ResNet Models

98

96

Accuracy (%)

92

920

ResNetl8 ResNet34 ResNet50 ResNetl01 ResNet152

Gambar 3. Perbandingan Akurasi Training dan Validasi pada ResNet
Gambar 3 merupakan dua diagram batang yang terpisah, yang pertama menunjukkan
Akurasi Pelatihan dan yang kedua menunjukkan Akurasi Validasi untuk berbagai
model ResNet. Akurasi Pelatihan dalam diagram pertama (warna oranye), dapat
dilihat bahwa ResNet152 memiliki akurasi pelatihan tertinggi sebesar 98.41%, diikuti
oleh ResNet50 dengan 97.83%. Model-model ini menunjukkan kinerja yang sangat
baik dalam fase pelatihan, dengan semua model mencapai akurasi di atas 96%.
Sedangkan akurasi validasi dalam diagram kedua (warna merah), ResNet101
menonjol dengan akurasi validasi tertinggi sebesar 98.12%, yang menunjukkan

keunggulannya dalam menggeneralisasi data yang tidak terlihat dibandingkan model
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lainnya. Model-model lainnya, kecuali ResNet18, semua mencatatkan akurasi validasi

yang sama sebesar 97.18%.

4. SIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun cabai merah
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan pendekatan
transfer learning, khususnya menggunakan arsitektur ResNet101. Berdasarkan hasil
yang diperoleh, augmentasi dataset terbukti meningkatkan kinerja model CNN dalam
klasifikasi penyakit daun cabai. Akurasi validasi meningkat dari 89.72% pada dataset
tanpa augmentasi menjadi 97.18% pada dataset yang diaugmentasi, menunjukkan
bahwa augmentasi dataset dapat membantu mengatasi keterbatasan data dan
meningkatkan generalisasi model. Beberapa arsitektur CNN yang diuji, termasuk
AlexNet, GoogleNet, VGGNetl16, dan ResNet50, menunjukkan performa yang
bervariasi. ResNet50 mencapai akurasi latih tertinggi sebesar 98.47% dan akurasi
validasi sebesar 97.42%, menegaskan efektivitas arsitektur ini dalam Kklasifikasi citra
daun cabai.

Perbandingan berbagai lapisan pada arsitektur ResNet menunjukkan bahwa
ResNet101 mencapai akurasi validasi tertinggi sebesar 98.12%, meskipun ResNet152
memiliki akurasi pelatihan tertinggi. Hal ini menunjukkan bahwa ResNet101
menawarkan keseimbangan optimal antara kompleksitas model dan kemampuan
generalisasi. Penerapan transfer learning dengan arsitektur ResNet101 dalam
penelitian ini menunjukkan bahwa model pretrained pada dataset besar dapat
diadaptasi dengan baik untuk tugas spesifik seperti klasifikasi penyakit daun cabai.
Transfer learning memungkinkan pengurangan waktu dan sumber daya yang
diperlukan untuk pelatihan model baru dari awal. Secara keseluruhan, penelitian ini
menunjukkan bahwa penggunaan metode CNN dengan transfer learning, khususnya
arsitektur ResNet101, sangat efektif untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan
penyakit pada daun cabai merah. Peningkatan kinerja model melalui augmentasi
dataset dan pemilihan arsitektur yang tepat dapat membantu meningkatkan kualitas
dan kuantitas hasil panen, serta mendukung pertanian cerdas di Indonesia.
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