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Abstrak: Deteksi dini terhadap penyakit pada daun tanaman kentang memiliki peran krusial dalam mencegah penurunan produktivitas 
hasil panen. Penyakit seperti early blight dan late blight dapat dikenali melalui karakteristik visual pada permukaan daun, namun 

identifikasi secara manual cenderung bersifat subjektif dan memerlukan waktu yang cukup lama. Penelitian ini bertujuan untuk 

merancang sistem deteksi otomatis penyakit daun kentang dengan memanfaatkan metode Convolutional Neural Network (CNN) 

melalui pendekatan transfer learning menggunakan arsitektur VGG16. Dataset yang digunakan mencakup tiga kelas, yaitu daun sehat 
(healthy), early blight, dan late blight. Tahapan pra-pemrosesan meliputi preprocessing citra, augmentasi data, serta pelatihan model 

dengan memanfaatkan bobot awal dari VGG16. Parameter pelatihan yang diterapkan antara lain batch size sebesar 32, learning rate 

sebesar 0,0001, dimensi gambar 224×224 piksel, dan jumlah epoch sebanyak 10. Berdasarkan hasil pengujian, model mampu mencapai 

akurasi sebesar 95%, disertai nilai precision, recall, dan F1-score yang tinggi dan konsisten untuk setiap kelas. Evaluasi menggunakan 
confusion matrix menunjukkan performa klasifikasi yang baik dengan tingkat kesalahan prediksi yang rendah. Dengan demikian, 

sistem ini memiliki potensi untuk diterapkan sebagai alat bantu bagi petani dalam melakukan identifikasi penyakit daun secara cepat 

dan akurat di lapangan. 
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PENDAHULUAN 

Pengolahan citra digital kini berperan penting di berbagai sektor, termasuk pertanian, khususnya dalam deteksi 

penyakit tanaman[1]. Tanaman kentang (Solanum tuberosum) merupakan komoditas pangan utama yang rentan terhadap 

penyakit seperti Phytophthora infestans (late blight) dan Alternaria solani (early blight)[2]. Kedua penyakit ini dapat 

diidentifikasi melalui perbedaan warna dan tekstur daun[3]. Penyakit Phytophthora infestans (late blight) ditandai dengan 

pembentukan lesi berair pada daun, batang, dan buah, yang kemudian berubah menjadi coklat dan nekrotik[4], Sedangkan 

ciri khas penyakit Alternaria solani (early blight) adalah kemunculan spot-spot kecil yang tidak teratur hingga membentuk 

lingkaran berwarna coklat gelap pada bagian bawah daun, dengan ukuran sekitar 0,5 mm. Bercak-bintik ini menyebabkan 

daun mengering dan mati[5]. Jika tidak ditangani, penyakit ini dapat merusak umbi dan menurunkan hasil panen. 

Deteksi manual penyakit pada tanaman kentang memerlukan waktu, tenaga, dan hasilnya sering bergantung pada 

pengalaman petani, sehingga kurang konsisten. Keterlambatan identifikasi dapat menyebabkan kerusakan serius dan 

menurunkan hasil panen. Oleh karena itu, pemanfaatan teknologi seperti pengolahan citra digital menjadi solusi potensial 

untuk meningkatkan efektivitas deteksi penyakit. 

Mengembangkan sistem deteksi penyakit daun kentang menggunakan teknologi pengolahan citra digital dan 

metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi. CNN dipilih karena kemampuannya dalam ekstraksi 

fitur otomatis, akurasi tinggi dalam pemrosesan citra, serta mendukung transfer learning [6].  

Dengan Tujuan akhir adalah untuk mengembangkan suatu sistem deteksi penyakit pada daun tanaman kentang 

yang mampu menghasilkan output deteksi secara cepat dan akurat dengan memanfaatkan teknologi pengolahan citra 

digital. Sistem yang dikembangkan dirancang agar memiliki tingkat kemudahan penggunaan yang tinggi serta dapat 

diakses dengan mudah oleh petani, sehingga mendukung proses deteksi dini terhadap penyakit pada tanaman kentang 

secara lebih efektif. Diharapkan, penerapan sistem ini dapat memberikan kontribusi dalam mengurangi waktu dan tenaga 

yang diperlukan dalam proses identifikasi penyakit secara manual, sehingga meningkatkan efisiensi kerja di bidang 

pertanian dan berdampak positif terhadap peningkatan hasil panen. Selain itu, sistem ini juga memberikan kemudahan 

bagi petani maupun ahli pertanian dalam menentukan tindakan penanganan yang tepat berdasarkan jenis penyakit yang 

terdeteksi, sehingga proses pengobatan dapat dilakukan secara lebih akurat dan terarah. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Berdasarkan penelitian terdahulu, peneliti [7] Dengan menggunakan arsitektur CNN, penelitian ini menemukan 

penyakit daun kentang dengan akurasi 94%. Ini menunjukkan bahwa arsitektur ini baik untuk identifikasi jenis tanaman 

melalui citra. Model ini terdiri dari beberapa lapisan convolutional, pooling, dan sepenuhnya terhubung, dengan minimal 

10 epoch dan ukuran batch 20. Kemampuan mengekstraksi fitur secara otomatis dan akurasi tinggi adalah keunggulan 

utamanya. Namun, ada beberapa keterbatasan. Ini termasuk bergantung pada dataset tertentu, tidak memiliki detail 

konfigurasi arsitektur, dan kemungkinan overfitting jika data tidak beragam atau regulasi tidak memadai. 
Peneliti [8] juga melakukan identifikasi penyakit daun kentang menggunakan arsitektur VGG16, Resnet50, RNN, 

dan LTSM. Dalam dataset 600, ada lima kategori daun: daun sehat, daun bercak, daun berlubang, daun busuk, dan bukan 

daun. Setiap kategori mengandung 120 gambar cirta berukuran 128 x 128 piksel. Dalam penelitian yang dilakukan dengan 
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berbagai model arsitektur, model ketiga, VGG16, yang dipasangkan dengan lapisan dense 75, mendapatkan nilai presisi 

0.87, recall 0.86, akurasi 0.86, dan skor f1-0.86. 

Penelitian [9] ini menghasilkan model CNN yang berhasil mengidentifikasi penyakit daun kentang berdasarkan 

gambar digital. Model mampu membedakan daun sehat dari yang terkena penyakit late blight dan early blight, dengan 

akurasi tertinggi 95,93% diberikan oleh arsitektur VGG16 dengan ukuran batch 32, diikuti oleh MobileNet-V2 dengan 

akurasi 94,15%. Meskipun keunggulannya terletak pada akurasi tinggi, ketergantungannya pada data dan komputasi besar 

membatasinya. 
Berdasarkan literatur review penelitian ini akan tetap menggunakan metode CNN dan tetap menggunakan 

arsitektur VGG16 akan tetapi dengan menambahkan teknik learning rate dan menambahkan fine-tunning. CNN dipilih 

karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual dari citra, sedangkan VGG16 dipilih karena struktur 

bertingkatnya yang konsisten dan performa ekstraksi fitur yang baik, serta ketersediaan pre-trained weights dari 

ImageNet. Penelitian ini mengembangkan pendekatan sebelumnya dengan menerapkan fine-tuning pada beberapa layer 

akhir VGG16 agar model lebih adaptif terhadap ciri khusus daun kentang. Selain itu, pengaturan learning rate dilakukan 

secara eksplisit untuk memastikan pelatihan yang stabil dan optimal. Kombinasi teknik ini diharapkan menghasilkan 

model klasifikasi yang akurat dan mampu menggeneralisasi terhadap data baru. 

 

Citra Digital 

Citra Digital biasanya merujuk pada pengolahan gambar dua dimensi menggunakan komputer digital. Secara 

umum, hal ini mencakup pengolahan digital dari data dua dimensi mana pun. Sebuah gambar digital merupakan susunan 

angka nyata atau kompleks yang diwakili oleh sejumlah bit yang terbatas[10]. Terdapat tiga jenis gambar digital yakni 

berwarna, grayscale, dan binner. Gambar berwarna memiliki informasi intensitas untuk tiga saluran warna (biasanya 

RGB), sedangkan gambar grayscale hanya memiliki satu saluran dengan variasi intensitas dari hitam hingga putih. 

Sementara itu, gambar biner terdiri dari hanya dua kemungkinan nilai piksel, biasanya hitam dan putih, yang umum 

digunakan dalam proses segmentasi atau deteksi objek sederhana[11]. 
 

Convolutional Neural Network (Cnn) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan pengembangan dari Artificial Neural Network (ANN) yang 

dirancang khusus untuk memproses data visual seperti gambar dan video[12]. CNN banyak digunakan dalam berbagai 

aplikasi visi komputer karena kemampuannya dalam mengenali pola spasial dan hierarki fitur dari data citra. Keunggulan 

utama CNN terletak pada kemampuannya dalam mengurangi jumlah parameter jaringan secara signifikan melalui 

penggunaan operasi konvolusi yang bersifat lokal dan berbagi bobot[13]. Dengan demikian, CNN menjadi lebih efisien 

dibandingkan ANN standar, terutama dalam menangani data berukuran besar. Arsitektur CNN secara umum terdiri dari 

dua tahap utama, yaitu tahap ekstraksi fitur dan tahap klasifikasi. Tahap ekstraksi fitur mencakup operasi konvolusi untuk 

mengambil pola penting dari gambar, fungsi aktivasi seperti ReLU (Rectified Linear Unit) untuk meningkatkan non-

linearitas, serta operasi pooling untuk mereduksi dimensi dan kompleksitas data. Setelah fitur diekstraksi, data akan 

diproses pada lapisan fully connected yang bertugas melakukan klasifikasi berdasarkan fitur yang telah diidentifikasi 

sebelumnya.[14]. 

 

 
 

Gambar 1. Arsitektur CNN 

Convolutional Layer 

Convolutional Layer merupakan lapisan utama dalam CNN yang berfungsi mengekstraksi fitur dari gambar 

masukan. Lapisan ini menggunakan filter berukuran tetap yang digeser melintasi citra untuk menerapkan fungsi-fungsi 

kompleks [15]. 
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Gambar 2. Ilustrasi Operasi konvolusi pada citra RGB 

METODE  
Pada tahap pelatihan model, digunakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) berbasis VGG16 yang 

telah dilatih sebelumnya (pre-trained), kemudian dilakukan proses fine-tuning untuk menyesuaikan dengan data 

klasifikasi penyakit daun kentang. Beberapa hyperparameter utama ditentukan secara eksplisit untuk mengoptimalkan 

proses pelatihan. Batch size ditetapkan sebesar 32 karena nilai ini umum digunakan dan memberikan keseimbangan antara 

efisiensi pemrosesan dan kestabilan pembelajaran. Learning rate yang digunakan adalah 0,0001 agar proses pelatihan 

berjalan secara bertahap dan tidak merusak bobot awal dari model VGG16 yang sudah dilatih pada dataset ImageNet. 

Ukuran gambar ditetapkan 224×224 piksel, menyesuaikan dengan ukuran input standar dari arsitektur VGG16 sehingga 

tidak perlu dilakukan perubahan struktur jaringan. Sementara itu, jumlah epoch ditetapkan sebanyak 10 karena model 

berbasis transfer learning umumnya memerlukan jumlah iterasi yang lebih sedikit dibanding model dari awal, dan untuk 

menghindari overfitting. Tahapan ini dilakukan dengan pemantauan terhadap akurasi dan loss pada data validasi, serta 

dievaluasi menggunakan confusion matrix dan classification report, untuk menilai seberapa baik model dalam 

mengklasifikasikan jenis penyakit berdasarkan citra daun kentang. 

Gambar berikut menunjukkan flowchart sistem deteksi penyakit daun kentang yang dikembangkan 

menggunakan teknik pengolahan citra digital dan metode deep learning. Algoritma Convolutional Neural Network 

(CNN) dengan arsitektur VGG16 digunakan secara khusus. 

 

 
Gambar 3. Alur Sistem 

Memasukkan atau mengimpor gambar daun kentang yang diperoleh dari platform Kaggle merupakan tahap awal 

dalam proses pembangunan sistem deteksi penyakit pada daun tanaman kentang. Dataset ini Bernama “Potato Disease 

Leaf Dataset” yang diunggah oleh Rizwan Saeed yang dikumpulkan dari wilayah Punjab, Pakistan dan update terakhir 

dari dataset empat tahun lalu. Dataset ini terdiri dari 4062 gambar yang telah dikategorikan berdasarkan jenis penyakit 

atau kondisi daun, seperti daun sehat, daun yang terkena early blight, dan daun yang terkena late blight. 
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Tahapan kedua dilakukan persiapan gambar sebagai input model, yang meliputi proses preprocessing seperti 

perubahan ukuran gambar agar sesuai dengan input standar model, normalisasi nilai piksel ke dalam rentang tertentu, 

serta augmentasi gambar melalui teknik seperti rotasi dan flip untuk meningkatkan variasi data dan mencegah overfitting. 

 

 

 

Tahapan ketiga Model CNN dengan arsitektur VGG16 dilatih melalui mekanisme propagasi maju dan balik, 

dengan perhitungan kesalahan melalui loss categorical crossentropy dan optimisasi bobot melalui algoritma Adam. 

Proses ini ditingkatkan dengan data augmentation, fine-tuning, dan pengaturan hyperparameter seperti learning rate, 

epochs, dan batch size untuk mencapai akurasi optimal dalam klasifikasi penyakit daun kentang. 

Tahapan keempat, setelah pelatihan selesai kinerja model dievaluasi dengan data validasi untuk mengetahui 

seberapa umum model itu dan untuk menghindari overfitting. Hasil evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

matriks kekacauan, dan laporan klasifikasi yang mencakup akurasi, recall, dan skor F1 per kelas. Hasil ini menunjukkan 

seberapa baik model berfungsi untuk mendeteksi penyakit daun kentang baik secara keseluruhan maupun per kategori. 

Ini menunjukkan seberapa baik aplikasinya di dunia nyata. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Sebelum melakukan evaluasi terhadap performa model, terlebih dahulu ditentukan beberapa hyperparameter 

penting yang digunakan selama proses pelatihan. 

 
Tabel 1. Hyperparameter Arsitektur CNN 

 

Hyperparameter Nilai yang digunakan 

Batch_size 32 

Learning_rate 0,0001 

Image_size 224 

Epoch 10 

 

Pemilihan hyperparameter pada model didasarkan pada pertimbangan efisiensi dan kesesuaian dengan arsitektur 

VGG16. Ukuran batch sebesar 32 dipilih karena memberikan keseimbangan antara kecepatan pelatihan dan penggunaan 

memori. Learning rate sebesar 0,0001 digunakan agar proses fine-tuning berjalan stabil tanpa merusak bobot awal dari 

model pre-trained. Ukuran gambar 224×224 disesuaikan dengan standar input VGG16, sehingga tidak memerlukan 

modifikasi arsitektur. Jumlah epoch sebanyak 10 dianggap cukup untuk mencapai konvergensi awal, mengingat model 

sudah memanfaatkan transfer learning. 

Gambar 4. Sample Data Daun Kentang 

Gambar 5. Augmentasi Data 
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Gambar 7. Hasil Evaluasi Model 

Dengan konfigurasi hypeparameter ini, model kemudian dilatih dan dievaluasi untuk mengukur kemampuannya 

dalam mengklasifikasikan citra daun kentang ke dalam tiga kategori, yaitu healthy, early blight, dan late blight. Hasil 

pelatihan ini disajikan melalui grafik akurasi dan loss serta metrik evaluasi lainnya untuk menilai efektivitas model secara 

menyeluruh. 

 
Gambar 6. Grafik Accuracy Dan Loss 

Grafik yang ditampilkan merupakan visualisasi dari proses pelatihan model pembelajaran mesin selama 10 epoch, 

dengan dua metrik utama yang diamati yakni akurasi dan loss. Grafik sebelah kiri menunjukkan perbandingan antara 

akurasi data pelatihan dan data validasi dari waktu ke waktu, sedangkan grafik sebelah kanan menampilkan 

perkembangan nilai loss pada data pelatihan dan validasi. Evaluasi terhadap kedua grafik ini memberikan gambaran 

penting mengenai kemampuan model dalam belajar dari data dan menggeneralisasi terhadap data baru yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. 

Pada grafik akurasi (kiri), terlihat bahwa akurasi pelatihan meningkat secara konsisten dari sekitar 0,73 pada epoch 

pertama hingga melampaui angka 0,96 pada epoch ke-9. Kenaikan yang stabil ini menandakan bahwa model berhasil 

mempelajari pola-pola dalam data pelatihan dengan baik seiring bertambahnya jumlah epoch. Akurasi validasi juga 

menunjukkan peningkatan yang cukup signifikan pada awal pelatihan, terutama hingga sekitar epoch ke-3 dan ke-5. 

Namun, setelahnya, akurasi validasi cenderung fluktuatif meskipun tetap berada pada tingkat yang tinggi, yaitu di atas 

0,91. Fluktuasi ini dapat diinterpretasikan sebagai sinyal adanya sedikit ketidakkonsistenan dalam performa model 

terhadap data validasi, yang bisa mengindikasikan potensi awal dari gejala overfitting, meskipun belum terlalu signifikan. 

Sementara itu, pada grafik loss (kanan), terlihat bahwa nilai loss pada data pelatihan mengalami penurunan yang 

cukup drastis dari awal pelatihan hingga sekitar epoch ke-5. Setelah itu, nilai loss cenderung stabil dan tetap rendah di 

bawah angka 0,15, yang merupakan indikasi bahwa model mampu meminimalkan kesalahan prediksi pada data pelatihan. 

Di sisi lain, nilai loss pada data validasi juga menunjukkan tren penurunan secara umum, tetapi tidak sehalus data 

pelatihan. Terdapat beberapa titik fluktuasi, terutama pada epoch ke-7 dan ke-8, di mana terjadi kenaikan nilai loss. Hal 

ini menunjukkan bahwa model mengalami tantangan dalam mempertahankan kemampuan generalisasi terhadap data 

validasi pada titik-titik tertentu. 

Untuk mengevaluasi performa model dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan penyakit daun kentang, 

digunakan confusion matrix sebagai salah satu metode analisis. Confusion matrix memberikan gambaran rinci mengenai 

jumlah prediksi yang benar dan salah untuk masing-masing kelas, sehingga dapat digunakan untuk mengukur efektivitas 

model dalam membedakan antara kategori early blight, late blight, dan healthy.  

 
 

 

Evaluasi kinerja model dilakukan dengan menggunakan metrik confusion matrix, akurasi, recall, dan skor F1. 

Berdasarkan confusion matrix yang dihasilkan, model menunjukkan kemampuan klasifikasi yang sangat baik untuk ketiga 

kelas, yaitu Early Blight, Healthy, dan Late Blight. Dari total 416 data uji, model berhasil mengklasifikasikan sebagian 
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besar data dengan benar. Kesalahan prediksi terjadi dalam jumlah yang sangat kecil, terutama pada kelas Late_Blight 

yang kadang diklasifikasikan sebagai Early Blight, menunjukkan kemungkinan kemiripan karakteristik visual antar kelas 

tersebut. 

Berdasarkan nilai metrik klasifikasi, model memperoleh akurasi keseluruhan sebesar 95 persen. Untuk kelas Early 

Blight, recall mencapai 0.98, yang menunjukkan bahwa hampir seluruh data Early Blight dikenali dengan benar oleh 

model, dengan precision 0.94 dan F1-score 0.95. Kelas Healthy menunjukkan keseimbangan yang sangat baik antara 

precision dan recall, masing-masing 0.95, dengan F1-score 0.95. Sementara itu, kelas Late Blight memiliki precision 

tertinggi (0.97) namun recall sedikit lebih rendah (0.93), dengan F1-score tetap tinggi di angka 0.95. 

Nilai macro average dan weighted average untuk precision, recall, dan F1-score semuanya berada pada angka 

0.95 atau 95%, yang mengindikasikan bahwa model memberikan performa yang seimbang terhadap semua kelas, tanpa 

terlalu memihak pada kelas mayoritas. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki generalisasi yang baik dan layak 

untuk digunakan dalam aplikasi nyata seperti sistem deteksi penyakit daun kentang berbasis citra. 

Implementasi 

Berdasarkan hasil pengujian terhadap model dengan arsitektur VGG16, model tersebut akan digunakan sebagai 

dasar dalam implementasi sistem yang akan dikembangkan ke dalam bentuk web sederhana dengan tujuan untuk 

melakukan percobaan. 

 
Gambar 8. Tampilan web sederhana 

Untuk mengetahui seberapa baik model bekerja dalam skenario aplikasi sebenarnya, dilakukan serangkaian 

percobaan pada sistem yang telah dibangun. 
Tabel 2. Hasil Pengujian Klasifikasi Model 

No Gambar Jenis Hasil Status 

1 

 

Early Blight 

 

Berhasil 

2 

 

Early Blight 

 

Berhasil 

3 

 

Healthy 

 

Berhasil 
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4 

 

Healthy 

 

Berhasil 

5 

 

Late Blight 

 

Berhasil 

6 

 

Late Blight 

 

Berhasil 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil evaluasi model klasifikasi daun tanaman kentang, dapat disimpulkan bahwa model memiliki 

performa yang sangat baik. Bukti ini dapat diamati dalam akurasi tinggi 95%, disertai dengan precision, recall dan F1-

Score masih konsisten di tiga kelas (Early Blight, Healty dan Late Blight). Confusion matrix menunjukkan bahwa model 

mampu mengenali masing-masing kelas dengan baik, meskipun masih terdapat sedikit kesalahan klasifikasi, khususnya 

antara kelas Late Blight dan Early Blight, yang kemungkinan disebabkan oleh kemiripan karakteristik visual. 

Secara keseluruhan, grafik akurasi dan loss menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik dan mampu 

belajar dengan efektif dari data pelatihan, serta cukup mampu menggeneralisasi ke data validasi. Meskipun terdapat 

sedikit fluktuasi pada nilai akurasi dan loss validasi, performa model secara keseluruhan masih tergolong stabil dan 

menjanjikan. Untuk mengatasi potensi overfitting di masa mendatang, dapat dipertimbangkan penggunaan teknik seperti 

regularisasi, dropout, atau validasi silang. 
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