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ABSTRAK

Kentang, tumbuhan dikotil dari keluarga Solanaceae, merupakan bahan pokok penting dalam industri
pangan. Namun, pertanian kentang sering menghadapi tantangan penyakit pada daun yang signifikan mengurangi
hasil panen. Penelitian ini bertujuan mengembangkan aplikasi Android menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN) untuk membantu petani atau pengelola pertanian mengidentifikasi penyakit pada daun kentang.
Menggunakan pendekatan CRISP-DM yang meliputi tahap Business Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment, CNN digunakan untuk supervised learning dengan dataset
gambar penyakit pada daun tanaman kentang. Model CNN dilatih selama 50 epoch dengan hasil yang sangat baik,
menghasilkan training accuracy 99.69%, validation accuracy 99.65%, training loss 1.76%, dan validation loss
2.64%, menunjukkan kemampuan model dalam mengenali penyakit pada daun kentang dengan tingkat akurasi
yang tinggi. Dalam evaluasi menggunakan 320 sampel data tes, model mencapai accuracy 99.69%, menegaskan
keberhasilan aplikasi dalam deteksi dan klasifikasi penyakit daun tanaman kentang menggunakan CNN.

Kata kunci: deep learning, convolutional neural network, daun kentang

1. PENDAHULUAN
Kentang, sebagai tumbuhan dikotil dari keluarga
Solanaceae, berkembang biak melalui umbi yang

efisien di lingkungan dingin yang mendukung
pertumbuhan optimal[1]. Selain menjadi sumber
karbohidrat penting untuk kebutuhan pangan

manusia[2], kentang juga berperan vital dalam industri
pangan. Konsumsi kentang per kapita di Indonesia
meningkat dari 2,547 kg pada 2020 menjadi 2,820 kg
pada 2021, dan mencapai 3,167 kg pada 2022, dengan
pertumbuhan 12,28% dari 2021 hingga 2022 [3].
Namun, meskipun memiliki peran yang signifikan,
pertanian kentang sering menghadapi berbagai
tantangan yang menyebabkan penurunan hasil
produksi. Pada tahun 2022, hasil produksi tanaman
kentang di Indonesia mencapai 1,5 juta ton, tetapi pada
tahun 2023 terjadi penurunan produksi menjadi 1,2
juta ton[4].

Penurunan produksi kentang sebesar 80%
disebabkan oleh penyakit yang menghambat
pertumbuhan [1]. Jamur penyebab penyakit ini diduga
berasal dari umbi-umbi bibit dan pertumbuhannya
dipengaruhi oleh suhu lingkungan. Jamur yang
dimaksud adalah jamur Patogen dan jamur Alternaria
Solani (Aumatullah et al., 2021). Secara umum,
terdapat dua jenis penyakit yang disebabkan oleh
jamur yang menyerang tanaman kentang, yakni early
blight dan late blight [1]

Gejala awal penyakit busuk daun (Late Blight)
adalah bercak basah di tepi daun atau bagian
tengahnya, yang meluas dan menyebabkan daun
berubah warna menjadi coklat atau abu-abu. Gejala
penyakit bercak kering (Early Blight) ditandai dengan
bercak kering coklat berbentuk lingkaran di bagian

bawah daun [5]. Dengan mengamati gejala tersebut,
petani dapat segera mengatasi penyakit daun yang
membusuk. Namun, identifikasi gejala ini seringkali
terkendala karena tidak semua petani memiliki
pengetahuan yang memadai untuk mengenali gejala
penyakit secara komprehensif.

Penanganan penyakit pada daun kentang telah
mengalami perkembangan signifikan, melibatkan
kontribusi  dari  bidang teknologi, terutama
informatika. Teknik pengolahan gambar digital atau
image  processing  diimplementasikan  untuk
mengidentifikasi penyakit pada tanaman kentang.
Pemanfaatan image processing membantu pengelola
pertanian menangani tanaman yang terkena penyakit
atau menunjukkan gejala tidak normal secara lebih
efektif dan efisien. Seiring kemajuan teknologi,
banyak penelitian mengembangkan pengolahan
gambar digital dalam konteks pertanian, baik untuk
identifikasi penyakit maupun analisis hasil produksi.

Penelitian ini bertujuan mengembangkan aplikasi
berbasis Android yang membantu petani atau
pengelola pertanian mengidentifikasi penyakit pada
daun kentang menggunakan data gambar daun
kentang. Identifikasi penyakit dibagi menjadi tiga
kategori: daun sehat, Late Blight, dan Early Blight.
Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional
Neural Network (CNN), sebuah metode dalam bidang
Deep Learning, untuk melakukan identifikasi tersebut.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM)
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) didirikan pada akhir 1990-an oleh
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empat perusahaan utama: Integral Solutions Ltd.
(perusahaan solusi data mining komersial), NCR
(perusahaan database), DaimlerChrysler (produsen
mobil), dan OHRA (perusahaan asuransi). CRISP-DM
diakui sebagai proses standar yang digunakan untuk
mengatasi masalah dalam praktik data mining di
berbagai industri [6]. Dalam siklus pengembangannya,
CRISP-DM diakui sebagai metodologi data mining
yang paling komprehensif dalam memenuhi
kebutuhan proyek industri. Metodologi ini telah
menjadi yang paling umum digunakan dalam proyek
analitik, data mining, dan ilmu data. CRISP-DM terdiri
dari enam tahapan: Business Understanding, Data
Understanding, Data  Preparation, Modeling,
Evaluation, dan Deployment [7].

2.2. Machine Learning

Machine learning adalah cabang ilmu komputer
yang bertujuan mengembangkan algoritma untuk
memungkinkan komputer belajar dari data yang ada.
Dengan kata lain, komputer diajarkan memahami pola
dan informasi dari data historis, sehingga dapat
meningkatkan kinerjanya dalam menganalisis dan
mengolah informasi yang diberikan. Oleh karena itu,
machine learning sering disebut sebagai proses
"pelajar dari data,” di mana komputer memperoleh
pengetahuan atau keterampilan baru  melalui
pengalaman yang diperoleh dari data. Tujuan
utamanya adalah menciptakan model atau program
yang dapat mengoptimalkan performa dalam
memahami dan menginterpretasikan data yang
diberikan [8].

2.3. Deep Learning

Deep Learning merupakan metode dalam
machine learning yang memproses informasi
kompleks secara nonlinier dengan memanfaatkan
berbagai lapisan. Teknik ini bertujuan untuk
mengidentifikasi pola, mengekstrak ciri, dan
melakukan klasifikasi melalui model komputasi yang
dibangun dari struktur pemrosesan berlapis-lapis.
Dengan memanfaatkan data pada berbagai tingkat
abstraksi, deep learning memungkinkan pembelajaran
yang mendalam dari informasi yang diberikan [9].
Sejak dikenal luas pada tahun 2006, Deep Learning
menggunakan mekanisme deep architecture of
learning atau hierarchical learning, yang mencakup
proses estimasi parameter model untuk menyelesaikan
tugas atau permasalahan tertentu [10]. Deep Learning
menggunakan berbagai lapisan di antara lapisan
masukan (input layer) dan lapisan keluaran (output
layer), memungkinkan pemrosesan nonlinier melalui
beberapa tahap untuk feature learning dan pattern
classification[11].

2.4. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah
serangkaian lapisan pemrosesan yang menjalankan
operasi konvolusi, bekerja secara paralel, dan terdiri
dari beberapa elemen. Model ini terinspirasi oleh

sistem saraf biologis [12]. Dalam domain deep
learning, CNN digunakan untuk pengolahan gambar,
menawarkan kinerja unggul dalam menangani
masalah kompleks dan melakukan klasifikasi data
gambar yang diwakili dalam bentuk matriks. CNN
termasuk dalam kategori supervised learning, di mana
model dilatih untuk mengidentifikasi pola antara input
data dan label output [13].

Y
FEATURE LEARNING

Gambar 1. Convlutional Neural Network Layers

CLASSIFICATION

Gambar 1 menunjukkan bahwa inputan
mengalami  proses  konvolusi pada segmen
pembelajaran fitur (feature learning). Fitur, yang
merupakan elemen-elemen dalam gambar yang
diekstraksi oleh filter, dijadikan peta fitur (feature
map). Dalam fase pembelajaran fitur, terdapat lapisan
tersembunyi (hidden layer) yang mencakup lapisan-
lapisan konvolusi dan pooling maksimum (max
pooling). Setelah segmen pembelajaran fitur, terdapat
fase klasifikasi, di mana fitur diubah menjadi bentuk
satu dimensi menggunakan teknik pelandaian
(flattening). Fitur yang telah di-flatten kemudian
diklasifikasikan melalui sejumlah neuron, mencapai
neuron keluaran dengan jumlah yang setara dengan
jumlah kelas dalam rangka Klasifikasi. Berikut
beberapa lapisan yang ada dimiliki metode CNN[14]:
a. Convloution Layer, adalah elemen kunci dalam

arsitektur Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional.
Komponen ini terdiri dari kumpulan filter yang
diterapkan melalui operasi konvolusi pada input
yang disajikan. Operasi ini menghasilkan apa yang
dikenal sebagai peta fitur. Dalam konteks lapisan
konvolusional, setiap filter diwakili oleh matriks
yang mengandung serangkaian nilai yang unik.
Nilai-nilai ini, yang berfungsi mirip dengan bobot,
akan mengalami proses pembaruan sepanjang fase
pelatihan  sesudah  dilakukannya konvolusi.
Operasi konvolusi itu sendiri melibatkan perkalian
matriks antara filter dan lapisan konvolusional,
dengan output dari operasi ini kemudian
diakumulasikan untuk menghasilkan peta fitur
yang diinginkan

Input Image Filter Activation
Map
b1 3|8
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2|18|7|12](7 1 0o]-1 3]|]0]|-2
5(4|4|5]|4

Gambar 2. Proses Konvolusi

Proses konvolusi pada gambar 2 melibatkan
gambar input, filter, dan peta aktivasi. Gambar
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input adalah matriks 2D yang merepresentasikan
gambar asli, sedangkan filter adalah matriks kecil
yang digunakan untuk memproses gambar input.
Dalam contoh, filter dengan nilai-nilai tertentu
diterapkan pada bagian tertentu dari gambar input
dengan cara mengalikan elemen-elemen yang
sesuai dan menjumlahkan hasilnya. Nilai yang
diperoleh dari operasi ini ditempatkan di peta
aktivasi. Proses ini diulangi dengan menggeser
filter ke seluruh gambar input, menghasilkan
matriks peta aktivasi yang merupakan representasi
baru dari gambar yang menonjolkan fitur-fitur
tertentu. Proses konvolusi ini umum digunakan
dalam pengolahan gambar digital, khususnya
dalam jaringan saraf konvolusional (CNN) untuk
ekstraksi fitur dan deteksi pola.

b. Pooling Layer, adalah sebuah komponen penting
yang terletak antara lapisan konvolusi dalam
arsitektur jaringan saraf tiruan. Fungsi utama dari
layer ini adalah untuk melakukan pengurangan
volume pada keluaran dari peta fitur, yang dapat
menghasilkan percepatan komputasi pada lapisan
berikutnya

Input

181 237 2x2 max pooling with a

stride of 1

229 181

2x2 max pooling with a
stride of 2

Gambar 3. Proses Pooling

Gambar 3 menunjukkan proses max pooling, yaitu
teknik dalam jaringan saraf konvolusional (CNN)
untuk mengurangi dimensi data dan mengekstrak
fitur penting. Dalam contoh ini, matriks input
berukuran 4x4 diproses dengan pooling window
berukuran 2x2. Pada max pooling, nilai maksimal
dari setiap sub-matriks 2x2 diambil sebagai
hasilnya. Terdapat dua cara yang ditunjukkan:
dengan stride 1, di mana pooling window bergeser
satu langkah setiap kali sehingga menghasilkan
matriks keluaran yang lebih besar, dan dengan
stride 2, di mana pooling window bergeser dua
langkah setiap kali, menghasilkan matriks keluaran
yang lebih kecil.

c. Fully Connected Layer, adalah struktur yang
menghubungkan setiap neuron aktivasi dari
lapisan sebelumnya secara langsung dengan setiap
neuron pada lapisan berikutnya. Perbedaan
mendasar antara lapisan terhubung penuh dan
lapisan konvolusi adalah bahwa dalam lapisan
konvolusi, neuron-neuron hanya terhubung
dengan wilayah tertentu dari input, sementara
dalam lapisan terhubung penuh, setiap neuron
terhubung dengan semua neuron pada lapisan
sebelumnya. Pada titik ini, semua fitur yang telah
dipelajari oleh jaringan dari gambar akan

digunakan untuk melakukan klasifikasi. Lapisan
terhubung penuh dapat dianggap sebagai lapisan
dari jaringan saraf tiruan tradisional (multilayer
perceptrons) yang digunakan untuk
mengklasifikasikan gambar berdasarkan fitur-fitur
yang telah diidentifikasi oleh lapisan sebelumnya

3. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini ada beberpa tahapan
penyelesaian dalam melakukan klasifikasi penyakit
daun pada tanaman kentang seperti yang ditampilkan
pada gambar 3.

Business Data
te
St”d’ Literatur 1= | joderstanding || Understanding
Data
Preparation
Deployment H Evaluation H Modeling }(—‘

Gambar 4. Kerangka penelitian

Gambar 4 menunjukan bahwa pengembangan
model pembelajaran dalam pada penelitian ini
menerapkan kerangka kerja CRISP-DM dan ditambah
satu tahapan lainnya, yang dibagi menjadi 7 tahap.
Tahap-tahap tersebut dimulai dengan Studi Literatur,
Business  Understanding, diikuti oleh Data
Understanding, kemudian berlanjut ke Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan berakhir
dengan Deployment.

3.1. Studi Literatur

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah
dirumuskan melalui analisis data dan dukungan dari
jurnal serta penelitian terdahulu, dapat disimpulkan
bahwa tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengembangkan model yang mampu mengenali
gambar daun tanaman kentang untuk diklasifikasikan
berdasarkan kondisi kesehatannya. Klasifikasi gambar
ini menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dalam pengembangan aplikasi
pendeteksi penyakit daun tanaman kentang berbasis
Android.

3.2. Business Understanding

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
sebuah aplikasi seluler yang mampu
mengklasifikasikan penyakit pada daun tanaman
kentang menggunakan teknik pembelajaran terarah
dengan memanfaatkan algoritma Convolutional
Neural Network. Aplikasi ini akan mengidentifikasi
penyakit pada daun tanaman kentang dengan
mengambil gambar melalui kamera ponsel, dan
selanjutnya akan menghasilkan output berupa tipe
penyakit berdasarkan gambar yang diperoleh.

3.3. Data Understanding

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
terdiri dari gambar penyakit pada daun tanaman
kentang, yang diakses dari situs Kaggle.
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Tabel 1. Dataset Class

Class Definisi Sumber
Healthy Gambar daun tanaman
kentang yang sehat https://www
Gambar daun tanaman .kaggle.com
Late Blight kentang yang terinfeksi /datasets/ab
penyakit busuk daun dallahalidev
Gambar daun tanaman [plantvillage
Early Blight kentang yang terinfeksi -dataset
penyakit bercak kering

Pada Tabel 1 dijelaskan Gambar dalam dataset
ini mencakup tiga class atau label berbeda. Gambar
dalam dataset tersebut telah diklasifikasikan secara
manual oleh para ahli, memastikan bahwa setiap
gambar memiliki label yang akurat dan sesuai dengan
kondisi sebenarnya. Proses klasifikasi manual ini
sangat penting untuk memastikan kualitas dan
keandalan data yang digunakan dalam pelatihan
model, karena label yang akurat memungkinkan model
belajar lebih efektif dan menghasilkan prediksi yang
lebih tepat. Dengan adanya klasifikasi manual oleh
para ahli, dataset ini menjadi sumber data yang sangat
berharga untuk pengembangan dan evaluasi model,
khususnya dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan
penyakit pada daun tanaman kentang.

(b)

Gambar 5. (a) Daun sehat (b) Late blight (c) Early
blight

Pada Gambar 5 (a) menampilkan daun kentang
yang sehat, tanpa tanda-tanda penyakit. Gambar 2 (b)
ditampilkan daun tanaman kentang yang terkena
penyakit busuk daun (late blight). Gambar 2 (c)
menunjukkan daun kentang yang terkena penyakit
bercak daun (early blight), terlihat adanya bercak-
bercak kecokelatan di tengah daun yang merusak
permukaan daun ditandai dengan perubahan warna
menjadi kecokelatan pada tepi daun, yang semakin
meluas seiring waktu.

3.4. Data Preparation

Sebelum dilakukan pelatihan model, dataset
perlu mengalami proses data augmentation.
Augmentasi data adalah metode yang memungkinkan
penambahan variasi data untuk pelatihan model tanpa
perlu mengumpulkan data baru. Beberapa teknik
augmentasi data termasuk pemotongan (cropping),
penambahan tepi (padding), dan pembalikan gambar
secara horizontal (horizontal flipping) [15].

3.5. Modeling

Dalam penelitian ini, algoritma Convolutional
Neural Network (CNN) digunakan untuk melatih
model menggunakan dataset gambar. Setiap gambar
yang menjadi masukan memiliki resolusi 256x256
piksel dan menggunakan tiga kanal warna yaitu Merah
(Red), Hijau (Green), dan Biru (Blue). Proses pelatihan
dilakukan secara iteratif hingga model mencapai
tingkat akurasi yang optimal.

Pada tahap modeling ini ada dua tahap utama
yaitu pembuatan model dan penentuan parameter.
Pembuatan model yang dilakukan yaitu membuat
model sequential dengan menggunakan konfigurasi
arsitektur dengan 6 convolution layer, 6 pooling layer,
dan 1 hidden layer. Penentuan parameter yang akan
digunakan adalah sebagai berikut.

Tabel 2 Parameter modeling

Parameter Epoch
Parameter 1 30
Parameter 2 40
Parameter 3 50

Tabel 2 menjelaskan beberapa parameter yang
memiliki epoch yang berbeda.

3.6. Evaluation

Pada tahap ini, model yang telah dilatih
dievaluasi dengan melihat grafik tingkat akurasi, yang
mencakup training accuracy dan validation accuracy,
serta grafik tingkat error, yang mencakup training loss
dan validation loss. Jika nilai-nilai tersebut
menunjukkan indikasi overfitting atau underfitting,
maka perancangan ulang dan pelatihan model kembali
akan dilakukan. Overfitting terjadi ketika model
menunjukkan Kinerja sangat baik pada data pelatihan
namun menurun pada data uji karena model terlalu
menyesuaikan diri dengan data pelatihan, kehilangan
kemampuan untuk menggeneralisasi. Sebaliknya,
underfitting terjadi ketika model tidak mampu
menangkap pola pada data pelatihan dengan baik,
sehingga kinerjanya buruk pada data pelatihan dan
data uji, biasanya karena model terlalu sederhana
untuk kompleksitas data [16].

Tahap kedua dari evaluasi melibatkan pembuatan
confusion matrix untuk model yang telah dibangun.
Confusion matrix adalah tabel yang menunjukkan
jumlah data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan
jumlah data uji yang diklasifikasikan secara salah[17].

3.7. Deployment

Setelah model melewati tahap pemodelan dan
evaluasi, model tersebut siap dikonversi ke format
tflite menggunakan TFLiteConverter yang tersedia
dalam library TensorFlow. Langkah selanjutnya
adalah melakukan deployment model yang telah
dikonversi ke dalam aplikasi mobile sehingga aplikasi
dapat diunduh dan digunakan oleh siapapun yang
memiliki smartphone dengan sistem operasi Android.
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4, HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Data Preparation

Dataset yang diperoleh dari situs Kaggle akan
mengalami augmentasi data sebelum memasuki proses
pemodelan. Berikut adalah augmentasi data yang
digunakan dalam penelitian ini:
Pertama, split dataset, Dalam tahap ini, dataset dibagi
menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk data pelatihan,
10% untuk data validasi dan 10% untuk data uji.

Kedua, resize dan rescale. Pada tahap ini gambar
akan dilakukan rescale sehingga gambar memiliki
ukuran 256 piksel.

Ketiga, rotation dan flip. Pada tahap ini
dilakukan rotasi sebesar 20% dan membalik gambar
secara acak antara horizontal dan vertical.

Original

«F

Rotate dan Flip

Gambar 6. Hasil proses rotate dan flip

Gambar 6 merupakan gambar sebelum dan
sesudah dilakukan rotation dan flip.

4.2. Modeling

Modeling terdiri dari dua bagian utama yaitu
proses pembuatan model dan penentuan parameter
model. Proses pembuatan model melibatkan tahapan-
tahapan untuk membangun model, sedangkan
penentuan parameter model adalah tahap di mana
parameter-parameter  model  ditentukan  dan
dibandingkan untuk menilai performa mana yang lebih
baik.

Tahap pertama pembuatan model diawali dengan
membuat model sequential, model sequential yang
diberikan terdiri dari 6 lapisan convolution dan 6
pooling yang digunakan untuk ekstraksi fitur dari
gambar input, diikuti oleh 1 lapisan fully connected
untuk Klasifikasi. Model ini memiliki beberapa lapisan
convolution (Conv2D) dengan 32 dan 64 filter yang
menggunakan fungsi aktivasi ReLU untuk menangkap
fitur spasial penting. Setiap lapisan konvolusi diikuti
oleh lapisan pooling (MaxPooling2D) yang
mengurangi dimensi spasial untuk mengurangi jumlah
parameter dan mencegah overfitting. Setelah
serangkaian lapisan konvolusi dan pooling, lapisan
Flatten digunakan untuk meratakan output sebelum
dimasukkan ke dalam lapisan dense (Dense) yang
terdiri dari 64 neuron dengan aktivasi ReLU. Terakhir,
lapisan output menggunakan fungsi aktivasi Softmax
untuk menghasilkan probabilitas dari masing-masing
class target dalam tugas klasifikasi. Selanjutnya yaitu
proses kompilasi model, Model ini dikompilasi
menggunakan optimizer Adam untuk pembaruan

parameter, dengan fungsi yang digunakan adalah loss
SparseCategoricalCrossentropy ~ karena  dataset
memiliki lebih dari dua class, serta from_logits=False
karena output model telah melalui fungsi aktivasi
softmax. Metrik evaluasi yang dipilih adalah accuracy
untuk mengukur performa model selama pelatihan dan
pengujian.

Tahap kedua penentuan parameter model, pada
saat melakukan training, model harus menentukan
parameter-parameter yang akan mempengaruhi
seberapa baik performa model setelah selesai dilatih.
Salah satu parameter penting yang perlu ditentukan
adalah jumlah epoch. Penentuan parameter ini
bertujuan untuk membandingkan performa model
berdasarkan berbagai nilai parameter dan memilih
parameter yang memberikan performa terbaik untuk
digunakan dalam model

Tabel 3. Perbandingan epoch proses training model

Epoch Training Validation
Accuracy Loss Accuracy Loss
30 0.9945 0.0168 0.9896 0.0219
40 0.9919 0.0232 0.9896 0.0366
50 0.9969 0.0176 0.9965 0.0264

Pada Tabel 3 terlihat bahwa proses training
dengan epoch 50 memiliki akurasi terbesar. Untuk
gambaran yang lebih jelasi bisa dilihat Gambar 6 dan
7 berikut ini.

Training and Validation Loss Training and Validation Loss

—— Training Loss
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Gambar 7. Grafik loss 30 dan 40
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Dari Gambar 7, 8 dan Tabel 2 menyatakan bahwa
model dengan menggunakan 50 epoch memiliki hasil
yang lebih baik, dengan nilai training accuracy
sebesar 99.69%, validation accuracy sebesar 99.65%,
training loss sebesar 1.76% dan validation loss sebesar
2.64%.

4.3. Evaluation

Tahap evaluasi yang dilakukan dalam penelitian
ini meliputi analisis grafik dari model yang telah
dilatih dan pengamatan hasil dari confusion matrix.
Berikut ini hasil evaluasi model yang menggunakan 50
epoch.

74/74 ——-] - @5 23ms/step - loss: 8.8176 - accuracy: 8.9969
9/9 [=: =] - ©s 29ms/step - loss: ©.8264 - accuracy: 8.9965
Training Loss: ©.617567262211618423

Training Accuracy: @.996874988079671

val Loss: @.,02637781947851181

Val Accuracy: 6.99652779162332544

Gambar 9. Nilai evaluation model
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1.00 4 —— Training Loss

AN . validation Loss

12 |
0.95 |
0.90 - ’

0.8
0.85

0.2
A,

a
A/ Y L g
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50

Gambar 10 Grafik training model

—— Training Accuracy
Validation Accuracy 0.0

Dari gambar 9 dan 10 menyatakan bahwa model
memiliki akurasi yang bagus yaitu dengan nilai
training accuracy sebesar 99.69%, validation
accuracy sebesar 99.65%, training loss sebesar 1.76%
dan validation loss sebesar 2.64%.

Selanjutnya evaluasi model dengan confusion
matrix. Berikut ini gambar 10 hasil confusion matrix.

Confusion Matrix

Potato___Early_blight

Potato___Late_blight

True label

Potato__healthy |

predicted label

Gambar 11. Confusion matrix

Berikut ini perhitungan akurasi dari confusion
matrix model pada Gambar 11.

Jumlah true positif
Jumlah data test

Akurasi =

99+ 102+ 118
a 320

=99.69% 1)

Maka, hasil akurasi model dari jumlah data test
sebanyak 320 data gambar adalah 99.69%.

4.4. Deployment

Melakukan penerapan dan deployment model
yang telah dibangun ke dalam aplikasi mobile,
sehingga aplikasi dapat diunduh dan dapat digunakan
oleh siapapun yang menggunakan smartphone dengan
sistem operasi Android. Berikut ini adalah tampilan
dari aplikasi mobile yang telah berhasil dikembangkan
dan dibangun dengan berbagai fitur yang dirancang
untuk memenuhi kebutuhan pengguna secara optimal
yang bernama “PotatoGuard”.

Gambar 12. Halaman onboarding

Pertama, Gambar 12 adalah  halaman
onboarding. Halaman ini merupakan halaman pertama
yang muncul sebelum ke halaman utama aplikasi.

-

Pantau Tanaman Kentang Anda

Sew Sewhoss S cwn

L 4

Gambar 13. Halaman utama

Kedua, Gambar 13 halaman  utama.
Menampilkan semua jenis klasifikasi daun kentang,
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dan terdapat tombol untuk membuka halaman kamera.
Berikut gambar 4.8 halaman utama

Gambar 14. Halaman kamera

Ketiga, Gambar 14 halaman kamera. Berfungsi
untuk mengambil mengambil gambar daun kentang
yang akan dideteksi dan diklasifikasi

Gambar 15. Halaman klasifikasi

Keempat, Gambar 15 halaman klasifikasi. Fitur
utama dalam aplikasi ini, fungsinya yaitu menerima
inputan gambar dari halaman kamera lalu kemudian
diklasifikasi jenis penyakitnya

@ oaun sehat

Daun Sehat

Gambar 16. Halaman detail penyakit

Kelima, Gambar 16 halaman detail penyakit.
Menampilkan detail penyakit yang sudah diklasifikasi
dari halaman klasifikasi, juga berisi mengenai
penyebab, gejala, dan cara pengendalian dari
penyakitnya

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode
Convolutional Neural Network (CNN) berhasil
diimplementasikan dengan baik pada aplikasi
pendeteksi penyakit daun tanaman kentang berbasis
Android, dengan hasil deteksi dan klasifikasi yang
efektif. Model yang dilatih dengan 50 epoch
menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai
training accuracy sebesar 99.69%, validation
accuracy sebesar 99.65%, training loss sebesar 1.76%,
dan validation loss sebesar 2.64%. Evaluasi dengan
320 sampel data tes menunjukkan akurasi sebesar
99.69%. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
untuk menambabh jenis penyakit daun tanaman kentang
yang diklasifikasikan atau memperluas klasifikasi
pada ubi kentang. Selain itu, pengembangan sistem
berbasis  Internet of Things (loT) vyang
mengintegrasikan data sensor lingkungan seperti
kelembaban dan suhu dapat membantu dalam deteksi
penyakit, karena  kondisi  lingkungan  juga
mempengaruhi kesehatan tanaman.
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