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ABSTRAK

Pertanian merupakan sektor penting dalam pembangunan ekonomi. Penerapan teknologi, khususnya
machine learning, diperlukan untuk mengelola data pertanian. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model
klasifikasi citra empat jenis tanaman utama di Indonesia, yaitu padi, jagung, singkong, dan tebu, dengan
memanfaatkan dua arsitektur deep learning yakni ResNet50 dan MobileNetV2. Dataset citra tanaman dibagi
menjadi data latih dan uji, kemudian diproses dengan variasi hyperparameter meliputi ukuran citra (image size)
dan jumlah epoch. Evaluasi dilakukan untuk mengetahui pengaruh pengaturan hyperparameter terhadap akurasi
model. Hasil menunjukkan bahwa pemilihan hyperparameter yang tepat berpengaruh signifikan terhadap
performa. ResNet50 mencapai akurasi tertinggi 63,83% pada image size 75x75 piksel dengan 150 epoch,
sedangkan MobileNetV2 memperoleh akurasi hingga 87,23% pada image size 448x448 piksel dengan 50 dan 100
epoch. Temuan ini membuktikan bahwa optimasi hyperparameter dapat meningkatkan kinerja model secara
substansial. Penelitian ini memberikan kontribusi pada pengembangan sistem klasifikasi tanaman berbasis deep
learning yang efisien dan akurat, serta berpotensi diimplementasikan pada perangkat mobile untuk mendukung

pertanian presisi.

Kata kunci : Hyperparameter, Klasifikasi, ResNet50, MobileNetV2

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi komputer dan informasi
yang pesat telah memengaruhi berbagai bidang
pekerjaan, meskipun  pemanfaatannya  masih
menghadapi kendala baik dari sisi perangkat keras
maupun perangkat lunak [1]. Salah satu perkembangan
penting dalam ranah teknologi informasi adalah
hadirnya Convolutional Neural Network (CNN), ini
adalah algoritma deep learning yang digunakan untuk
mengenali citra digital. Sebagai pengenalan citra
digital algoritma ini sangat efektif untuk klasifikasi
dan memiliki banyak model [2]. Pengenalan citra
digital sangat berpotensi pada pengenalan wajah [3],
identifikasi pola, dan tentunya klasifikasi. Penelitian
lain bahkan menunjukkan bahwa pengolahan citra
digital dengan pendekatan berbeda, seperti Histogram
of Gradient (HoG) dan Bag of Visual Movement, juga
efektif dalam mendeteksi pola visual pada objek
kompleks seperti tarian tradisional Bali [4].Struktur
CNN terdiri atas banyak layer diantaranya convolution
layers, pooling layers dan fully connected layers. CNN
bekerja dengan mengekstrak fitur penting pada data
input, mengurangi dimensi, dan mengklasifikasikan
data.

Pada penelitian sebelumnya, algoritma CNN telah
digunakan untuk klasifikasi empat jenis tanaman,
yakni Padi, Jagung, Singkong, dan Tebu, dengan
tingkat akurasi yang masih dapat ditingkatkan. Hal ini
membuka peluang untuk mengeksplorasi model CNN
lain yang lebih dalam dan efisien, khususnya untuk
implementasi pada perangkat mobile.

Meskipun CNN telah terbukti efektif untuk
klasifikasi citra, model yang digunakan pada
penelitian sebelumnya hanya mencapai akurasi 74%
dalam Klasifikasi empat jenis tanaman. Akurasi
tersebut masih tergolong rendah untuk aplikasi praktis,
terutama jika model akan diimplementasikan pada
perangkat mobile yang memerlukan efisiensi dan
presisi tinggi. Selain itu, pengaturan hyperparameter
yang belum optimal turut menjadi kendala yang
membatasi Kinerja model.

Algoritma mobile yang dapat mengakomodasi
kebutuhan ini, yaitu MobileNetV2 dan ResNet50 [5].
Dalam CNN, Resnet50 termasuk model yang memiliki
akurasi lebih tinggi dalam pengenalan gambar
dibandingkan model lain seperti VGG16 dan VGG19
[2], dan model yang dapat secara efektif memecahkan
masalah hilangnya gradien dan degradasi jaringan
dengan menggunakan koneksi lewati dalam model
CNN mendalam dengan menggunakan struktur
residual [6], [7].

MobileNet adalah model CNN vyang efektif
digunakan sebagai model klasifikasi yang penggunaan
modelnya ditujukan pada perangkat mobile, terutama
model MobileNetV2. Hasil pengujian gambar dengan
menggunakan MobileNetV2 memiliki tingkat akurasi
yang lebih tinggi dan waktu training lebih singkat
dibandingkan model MobileNetvl [8]. Model
MobileNetV2 ideal untuk diimplementasikan pada
perangkat mobile dengan sumber daya terbatas.

Dalam konteks klasifikasi jenis tanaman,
pemilihan model CNN yang tepat dan optimalisasi
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hyperparameter sangat penting untuk meningkatkan
akurasi dan efisiensi [9]. Hyperparameter seperti
learning rate, image size, dan jumlah epoch memiliki
pengaruh signifikan terhadap performa model. Dengan
penyetelan hyperparameter yang tepat dapat
meningkatkan akurasi [10]. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis hyperparameter pada klasifikasi
jenis tanaman menggunakan dua model CNN yang
terkenal, yaitu ResNet50 dan MobileNetV2.

Tujuan utama penelitian ini adalah untuk
menjawab pertanyaan tentang bagaimana pengaturan
hyperparameter yang optimal pada kedua model ini
dapat meningkatkan akurasi klasifikasi jenis tanaman.
Pertanyaan ini penting karena klasifikasi yang akurat
memiliki aplikasi luas dalam pertanian presisi,
monitoring tanaman, dan sistem pengelolaan pertanian
berbasis teknologi. Beberapa studi menunjukkan
bahwa teknologi informasi dan komunikasi banyak
digunakan dalam pertanian, penelitian yang
memanfaatkan kecerdasan buatan untuk pertanian juga
telah dilakukan [11]. Dengan meningkatnya
kebutuhan akan solusi mobile yang efisien dan akurat,
penelitian ini juga mengeksplorasi keunggulan
masing-masing model dalam implementasi pada
perangkat mobile.

Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini
dirancang dengan membandingkan kinerja dua

arsitektur CNN populer, vyaitu ResNet50 dan
MobileNetV2, dalam klasifikasi citra tanaman.
Langkah-langkah yang dilakukan meliputi

pengumpulan dan pengolahan dataset citra tanaman,
penerapan teknik preprocessing, pelatihan model
menggunakan variasi hyperparameter, evaluasi
performa model menggunakan metrik akurasi dan
confusion matrix, serta analisis perbandingan untuk
menentukan model dan pengaturan hyperparameter
yang optimal.

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi signifikan pada bidang pengenalan citra
digital dan Klasifikasi jenis tanaman, dengan
menyediakan analisis mendalam tentang pengaruh
hyperparameter pada performa model ResNet50 dan
MobileNetV2. Penelitian ini akan membantu dalam
mengembangkan sistem klasifikasi yang lebih efektif
dan efisien, yang pada akhirnya akan mendukung
inovasi dalam bidang teknologi pertanian.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Tanaman Pertanian

Tanaman pertanian seperti padi, jagung,
singkong, dan tebu merupakan komoditas utama yang
berperan penting dalam ketahanan pangan nasional.
Digitalisasi informasi pertanian telah mulai diterapkan
di beberapa wilayah, contohnya pada sistem informasi
berbasis web [12] dan aplikasi mobile untuk produk
pertanian Kabupaten Buleleng [13].

Penggunaan teknologi deep learning dalam
klasifikasi tanaman pertanian mulai berkembang,
namun penelitian-penelitian  sebelumnya masih

cenderung terbatas pada objek seperti tanaman obat,
bunga, daun dan [14], [15], [16], [17].

2.2. Arsitektur ResNet50

ResNet50  diperkenalkan  oleh  Microsoft
Research pada tahun 2015 dan memenangkan
kompetisi pengenalan gambar ImageNet, ini
menunjukkan keunggulan ResNet dalam pengenalan
gambar [5], [18].

Beberapa studi menerapkan ResNet50 untuk
klasifikasi tanaman obat dan penyakit daun. Misalnya,
dalam klasifikasi daun tanaman obat, ResNet50
berhasil mencapai akurasi 99,84% berkat kedalaman
jaringan dan penggunaan transfer learning [18].
Namun, model ini hanya menggunakan gambar daun
tunggal, sehingga memiliki keterbatasan dalam
mengenali struktur tanaman secara keseluruhan.

Dalam Kklasifikasi penyakit daun gandum,
penambahan layer pada arsitektur ResNet50
meningkatkan akurasi hingga 98,44% [14]. Kombinasi
ResNet50 dengan metode lain seperti SVM dan softmax
juga menunjukkan performa tinggi dengan akurasi
masing-masing 99% dan 98,8% [19]. Model ini juga
telah digunakan dalam klasifikasi buah busuk dengan
akurasi validasi mencapai 98,89% pada latar belakang
sederhana, meskipun turun hingga 85% pada latar
kompleks [20].

2.3. Arsitektur MobileNetV2

MobileNetV2 merupakan model CNN ringan
yang dirancang untuk efisiensi pada perangkat dengan
keterbatasan komputasi, seperti smartphone. Model ini
menggunakan pendekatan inverted residual blocks dan
depthwise separable convolution, membuatnya sangat
efisien dari sisi waktu dan memori [21].MobileNetV2
banyak digunakan dalam klasifikasi objek berbasis
citra pertanian. Dalam klasifikasi tanaman teratai,
model ini mampu mencapai akurasi hingga 99,5%
[15]. Pada Klasifikasi ~ buah,  MobileNetV2
menunjukkan  stabilitas akurasi masing-masing
95,75%, 96,74%, dan 96,23% pada beberapa dataset
[16].

Dalam beberapa studi, performa MobileNetV2
ditingkatkan dengan penambahan layer khusus atau
penggabungan dengan modul atensi seperti CBAM,
yang meningkatkan kemampuan model dalam
mengekstraksi fitur penting. CBAM-MobileNetV2
mampu mencapai akurasi hingga 98,75% pada
klasifikasi penyakit citrus [22]. Namun, model ini juga
mengalami peningkatan kompleksitas dan risiko
overfitting [22].

Studi lain menggunakan kombinasi MobileNetV2
dan UNet untuk segmentasi daun tanaman jambu biji,
kentang, dan jamblang dengan akurasi 96,38% [23].
MobileNetV2 juga digunakan untuk Klasifikasi bunga
obat tradisional India dengan akurasi mencapai
98,23% [17]. Model ini tetap menunjukkan
keunggulan pada data citra tanaman dengan latar
berbeda tanpa preprocessing yang kompleks [17].

9922



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 9 No. 6, Desember 2025

2.4. Hyperparameter

Pengaturan hyperparameter berperan penting
dalam menentukan performa model CNN. Sebuah
penelitian terhadap performa model berbasis CNN
dalam deteksi landmark 3D menunjukkan bahwa
penyesuaian hyperparameter, seperti learning rate,
jumlah epoch, dan batch size, berpengaruh signifikan
[24]. Parameter seperti ukuran citra dan jumlah epoch
harus disesuaikan dengan karakteristik data agar
model dapat belajar secara efektif. Studi menunjukkan
bahwa ukuran citra yang optimal bergantung pada
kompleksitas objek, objek dengan detail rumit
memerlukan resolusi lebih tinggi [25].

2.5. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan tabel evaluasi
untuk klasifikasi multi-kelas yang menunjukkan
prediksi benar dan salah antar kelas (TP, TN, FP, FN).
Matriks ini menjadi dasar perhitungan metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score yang
memberikan gambaran performa model lebih lengkap
dibandingkan hanya menggunakan akurasi [26].
Dalam konteks klasifikasi penyakit tanaman, matriks
ini penting untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam mengenali tiap kelas tanpa bias terhadap kelas
mayoritas [27].

2.6. Penelitian Terdahulu

Penelitian yang membandingkan VGG16,
VGG19, dan ResNet50 pada klasifikasi citra dengan
variasi epoch, menemukan ResNet50 unggul pada
epoch ke-20, sehingga model ini dipilih sebagai salah
satu pembanding dalam penelitian ini [28]. Penelitian
lain menggunakan ResNet50 untuk deteksi buah busuk
dengan variasi batch size dan epoch, mencapai akurasi
98,89% pada batch size 10 dan epoch 6, menguatkan
pentingnya tuning hyperparameter [20]. Pada studi
lain MobileNetV2 digunakan untuk klasifikasi bunga
obat dengan akurasi tertinggi hingga 98,23% [17].
Sementara itu, studi lain mengungkap ukuran citra
optimal 256x256 hingga 448x448 piksel untuk
meningkatkan akurasi tanpa membebani komputasi,
yang menjadi acuan dalam penentuan image size
penelitian ini [29].

3. METODE PENELITIAN
31 Dataset

Gambar 1. Tanaman Padi, Jagung, Singkong, dn
Tebu

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri
atas citra tanaman Padi, Jagung, Singkong, dan Tebu
yang diperoleh dari sumber daring (internet). Seluruh
citra berformat .jpg, dengan total sebanyak 245
gambar. Sesuai dengan fokus klasifikasi pada empat
jenis tanaman, data uji terdiri atas empat kategori citra,
yakni Padi, Jagung, Singkong, dan Tebu. Contoh
representasi visual dari masing-masing Kkategori
tanaman dapat dilihat pada Gambar 1.

3.2. Data Preprocessing

Data preprocessing adalah tahap awal dalam
pelatihan model yang bertujuan menyiapkan data agar
sesuai dengan kebutuhan arsitektur deep learning.
Penelitian ini menggunakan 245 gambar tanaman
(padi, jagung, singkong, dan tebu) dalam format JPG
yang diperoleh dari internet. Data dibagi menjadi 80%
untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian.
Preprocessing ini dilakukan untuk menguji pengaruh
resolusi terhadap performa model, serta memastikan
data dalam format yang seragam agar bisa diterima
oleh model ResNet50 dan MobileNetV2.

3.3. Perancangan Model ResNet50

Model ResNet ini terdiri dari beberapa blok
Residual yang mengatasi masalah degradasi pada
jaringan dalam dengan menggunakan shortcut
connections.

bl pooling 2

dentiy Biock, 2 pcs

]
E]
£

Singe Stage 6, Tx1

S‘ﬂg inge 4, BxE  Stage S, dxd

Stage 2, 37x32

Gambar 2. Arsnektur ResNet50

Pada Gambar 2. dapat dilihat model menerima
input gambar dengan beberapa ukuran dalam piksel,
yang melalui beberapa tahap konvolusi, normalisasi
batch, dan aktivasi ReLU. Blok Residual mencakup
identity block dan convolutional block dengan filter
bertingkat (64, 128, 256). Shortcut connections
menjumlahkan input asli dengan output konvolusi,
membantu  mempertahankan informasi. Setelah
melalui lapisan pooling dan flattening, model
menggunakan lapisan Dense dan Dropout sebelum
menghasilkan output dengan fungsi aktivasi softmax
untuk klasifikasi multi-kelas.

Model dikompilasi dengan optimizer Adam dan
loss categorical crossentropy, lalu dilatih selama 150

epoch. Data testing digunakan untuk evaluasi,
mengukur akurasi, presisi, recall, f1 score, dan
membuat confusion matrix. Hasil pelatihan dan

evaluasi disimpan dalam file teks, sementara grafik
akurasi dan loss divisualisasikan untuk pemantauan
performa model.

3.4. Perancangan Model MobileNetV2

Model MobileNetV2 ini menggunakan layer
tambahan untuk klasifikasi, seperti
GlobalAveragePooling2D, Dropout, dan Dense, yang
diakhiri dengan layer softmax untuk prediksi kelas.
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Gambar arsitektur MobileNetV2 dapat dilihat pada
Gambar 3.

Conv (313)
Stride: 2
Relu

Input (448x448)

Quiput: 224x224x32

2
1
g
8
8
=

&
£
a

Output: 224x224x16

Pointwise Canv (1x1)

3
&
5
&
g
H
5

Ouy

{Dropout 20%)
¥
Dense layer (4)
Sostmax output

BatchNorm
v

Battlonect layars
¥
Global Avarage
Poaling
¥
Dense layer (256

3

Gambar 2. Arsitektur MobileNetV2

Lapisan dasar MobileNetV2 dibekukan untuk
mencegah pembaruan selama pelatihan, sementara
lapisan tambahan dilatih menggunakan data pelatihan.
Model dikompilasi dengan optimizer Adam dan loss
sparse categorical crossentropy. Proses pelatihan
dilakukan selama 150 epoch dengan batch size 32.
Data pelatihan dan pengujian di-normalisasi ke
rentang [0, 1] sebelum digunakan. Setelah pelatihan,
model dievaluasi menggunakan data pengujian untuk
menghitung metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan
F1-score. Hasil pelatihan dan evaluasi disimpan dalam
file teks, sementara grafik akurasi dan loss
divisualisasikan untuk memantau performa model.

3.5. Pelatihan Model

Model dilatih menggunakan data yang telah
dinormalisasi ke rentang [0, 1], kemudian dikompilasi
menggunakan optimizer Adam dengan fungsi loss
yang berbeda yakni Categorical Crossentropy untuk
ResNet50 dan Sparse Categorical Crossentropy untuk
MobileNetV2. Proses pelatihan dilakukan selama 50,
100, dan 150 epoch dengan batch size 32, dan hasil
pelatihan berupa akurasi dan loss disimpan dalam file
teks serta divisualisasikan dalam bentuk grafik untuk
pemantauan performa selama training.

Dalam penelitian ini, digunakan dua jenis
hyperparameter yaitu ukuran gambar (image size) dan
jumlah epoch. Ukuran gambar yang diuji mencakup
32x32, 50%x50, 75x75, 100x100, 224x224, dan
448x448 piksel, sedangkan epoch yang digunakan
adalah 50, 100, dan 150 epoch. Setiap kombinasi diuji
untuk mengetahui pengaruhnya terhadap performa
model menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Hasil terbaik dari
masing-masing  kombinasi  digunakan  untuk
menentukan pengaturan hyperparameter yang optimal
dan efisien.

3.6. Evaluasi Model

Analisis confusion matrix ini dilakukan untuk
MobileNetV2 dan ResNet50 berdasarkan konfigurasi
terbaik masing-masing. Pada confusion matrix
terdapat empat nilai kunci yakni True Positive (TP),
False Positive (FP), False Negative (FN), dan True
Negative (TN). Tujuan evaluasi dalam penelitian ini
adalah untuk mengukur kinerja dua model arsitektur
berbeda, ResNet50 dan MobileNetV2, dalam
klasifikasi gambar tanaman dengan memvariasikan
parameter ukuran gambar (32x32, 50x50, 75x75,

100x100, 224x224, dan 448x448 piksel) serta jumlah
epoch (50, 100, dan 150). Pengujian ini memantau
akurasi, presisi, recall, dan F1-score menggunakan

rumus berikut.
TP+ TN

TP+TN +FP+FN
TP

Precision =

Accuracy =

TP + FP
Recall = —F
¢t = TPy FN

2 X Recall X Precision

F1 =
score Recall + Precision

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil pengujian, dapat disimpulkan
bahwa resolusi citra berpengaruh signifikan terhadap
kinerja kedua model. Secara umum, citra berukuran
lebih besar cenderung menghasilkan akurasi yang
lebih tinggi. Hal ini terlihat pada MobileNetV2 dengan
resolusi 448x448 piksel, yang mencapai akurasi
tertinggi sebesar 87,23% pada pelatihan dengan 50 dan
100 epoch.

104

—— Training Accuracy
0.0+ validation Accuracy

Epoch
Gambar 4. Akurasi MobileNetV2 untuk citra resolusi
448x448 piksel, 50 epoch

Gambar 4 menampilkan grafik training accuracy
dan validation accuracy MobileNet pada citra
berukuran 448x448 piksel. Training accuracy (garis
biru) naik cepat dan hampir mencapai 100%,
menunjukkan kemampuan model mengenali pola
dengan efisien. Validation accuracy (garis oranye)
juga meningkat tajam di awal, meski kemudian
fluktuatif dan bertahan di kisaran 50-70%. Ini
menunjukkan generalisasi model cukup baik,
meskipun tidak setinggi akurasi pelatihan. Fluktuasi
kemungkinan disebabkan oleh kompleksitas data atau
ukuran batch kecil. Secara keseluruhan, resolusi citra
yang lebih besar membantu MobileNet menangkap
fitur yang lebih kompleks.

5 —— Training Loss
validation Loss

a4
34

g
21

17L

o4

o 10 20 30 40 50
Epoch

Gambar 5. Loss MobileNetV2 untuk citra resolusi
448x448 piksel
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Gambar 5 menunjukkan training loss (garis biru)
turun cepat dan stabil mendekati nol, menandakan
pembelajaran yang konsisten. Validation loss (garis
oranye) juga menurun di awal dan stabil di kisaran
0.8-1.2, dengan fluktuasi ringan. Meski ada gap, pola
ini  menunjukkan MobileNet mampu melakukan
generalisasi dengan cukup baik dan tidak mengalami
overfitting yang parah.

Tabel 1. Hasil pengujian dengan MobileNetV2

Size Accura - F1
Ep Precisi | Recall
No | Image och cy on (%) | (%) Score
(Pixel) (%) (%)
1 50 | 42.55 55.45 | 41.36 | 38.36
2 |32x32| 100 | 53.19 63.14 | 52.00 | 49.90
3 150 | 53.19 63.89 | 52.00 | 50.26
4 50 x 50 | 59.57 70.06 | 58.62 | 53.86
5 50 100 | 57.45 69.28 | 56.70 | 52.38
6 150 | 59.57 70.83 | 58.62 | 54.30
7 75 x 50 | 59.57 61.42 | 58.25 | 54.53
8 75 100 | 59.57 58.35 | 58.60 | 53.95
9 150 | 51.06 41.12 | 50.64 | 41.80
10 100 x 50 | 61.70 74.79 | 61.38 | 56.40
11 100 100 | 63.83 76.39 | 62.82 | 59.05
12 150 | 61.70 75.10 | 61.22 | 56.68
13 224%2 50 | 78.72 85.20 | 77.81 | 75.48
14 22( 100 | 76.60 84.47 | 75.54 | 71.86
15 150 | 78.72 85.90 | 7781 | 75.68
16 448 x 50 | 87.23 89.29 | 87.09 | 87.61
17 448 100 | 87.23 88.85 | 87.09 | 87.27
18 150 | 82.98 84.58 | 82.93 | 83.06

Berdasarkan Tabel 1, performa MobileNetV?2
menunjukkan peningkatan seiring bertambahnya
ukuran citra. Ukuran terkecil (32x32 piksel)
menghasilkan akurasi dan Fl1-score yang rendah,
bahkan setelah 150 epoch. Kinerja mulai stabil dan
meningkat signifikan pada ukuran 100x100 ke atas.
Hasil terbaik diperoleh pada ukuran 448x448 piksel
dengan F1-score mencapai 87.61% dan akurasi
87.23% pada 50 epoch. Namun, peningkatan epoch
hingga 150 tidak selalu meningkatkan performa, yang
terlihat dari penurunan skor pada ukuran citra terbesar.
Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi ukuran citra
dan jumlah epoch yang tepat sangat memengaruhi
efektivitas model.

1.0 9

>
E —— Training Accuracy
E Validation Accuracy

Epoch
Gambar 6. Akurasi ResNet50 untuk citra resolusi
75x75 piksel, 150 epoch

Gambar 6 menunjukkan grafik training accuracy
(garis biru) meningkat tajam dan stabil mendekati

100%, menandakan model sangat baik dalam
mempelajari data pelatihan. Sebaliknya, validation
accuracy (garis oranye) tetap rendah dan fluktuatif
tanpa peningkatan berarti. Perbedaan mencolok ini
menunjukkan model mengalami overfitting dan gagal
melakukan generalisasi terhadap data baru.

17.5 o

—— Training Loss

15.0 4 Validation Loss

12.5
10.0 4

a
3 75
5.0

254

0.04 ‘.\‘*W
0 20 40 60 EPG(BhD 100 120 140
Gambar 7. Loss ResNet50 untuk citra resolusi 75x75
piksel, 150 epoch

Gambar 7 memperlihatkan grafik training dan
validation loss model ResNet50. Training loss (garis
biru) menurun tajam dan stabil di angka sangat rendah,
mendekati nol. Sebaliknya, validation loss (garis
oranye) tetap tinggi dan fluktuatif. Pola ini
menegaskan terjadinya overfitting, di mana model
terlalu menghafal data pelatihan namun gagal
menggeneralisasi ke data baru. Perbedaan tajam ini
menunjukkan perlunya perbaikan seperti regularisasi,
data augmentation, atau arsitektur yang lebih ringan.

Tabel 2. Hasil pengujian dengan ResNet50

No IrSnIeZlg e E%OC Accg/ra Pret;}si R?;all Scl::olr o
(Pixel) oy (%) | on (%) | (%) | “p)
1 50 25.53 6.38 25.00 | 19.17
2 |32x32| 100 | 23.40 5.85 | 25.00 | 9.48
3 150 31.91 16.97 | 33.14 | 21.11
4 50 x 50 25.53 6.38 | 25.00 | 10.17
5 50 100 59.57 69.26 | 57.74 | 54.66
6 150 | 61.70 | 69.79 | 60.90 | 59.44
7 75 x 50 55.32 | 71.55 | 55.07 | 53.16
8 75 100 | 61.70 | 68.58 | 60.17 | 58.25
9 150 | 63.83 | 64.29 | 62.44 | 59.24
10 100 x 50 51.06 41.19 | 49.16 | 42.10
11 100 100 51.06 41.19 | 49.16 | 42.10
12 150 53.19 63.59 | 51.84 | 50.70

Berdasarkan Tabel 2, performa model ResNet50
menunjukkan variasi yang cukup besar terhadap
perubahan ukuran citra. Pada ukuran terkecil (32x32
dan 50x50 piksel), performa sangat rendah dengan F1-
score di bawah 22%, bahkan setelah 150 epoch.
Performa mulai meningkat secara signifikan pada
ukuran 75x75 piksel ke atas, dengan hasil terbaik
dicapai pada ukuran 150x150 piksel yang
menghasilkan akurasi 63.83% dan F1-score sebesar
59.24%. Menariknya, ukuran 100x100 justru
menunjukkan penurunan performa dibanding ukuran
sebelumnya, mengindikasikan bahwa peningkatan
resolusi tidak selalu linier terhadap peningkatan
performa. Hal ini menunjukkan bahwa ResNet50
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membutuhkan resolusi citra yang cukup, namun juga
sensitif terhadap ukuran tertentu, sehingga pemilihan
ukuran input yang tepat sangat krusial untuk performa
optimal.

4.1. Pengaruh Size Image terhadap Performa

Model

Pada ResNet50, ukuran citra yang lebih kecil
(32x32, 50x50) menunjukkan performa yang lebih
rendah, dengan akurasi hanya mencapai sekitar 25-
31%. Ukuran citra 75x75 memberikan hasil terbaik,
dengan akurasi mencapai 63.83% pada 150 epoch.
Namun, saat ukuran citra ditingkatkan ke 100x100,
akurasi justru menurun ke 53.19%. Ukuran citra yang
terlalu kecil (32x32, 50x50) tidak menyediakan detail
yang cukup untuk model yang dalam seperti ResNet50,
sehingga model gagal mengenali pola dengan baik.
Namun, peningkatan ukuran citra secara berlebihan
(100x100) justru menambah kompleksitas, yang
menyebabkan model overfitting atau tidak bisa
mengelola informasi yang terlalu banyak, terutama
pada dataset kecil.

Sedangkan MobileNetV2 lebih stabil dalam
menangani ukuran citra yang lebih besar. Pada ukuran
224x224, akurasi meningkat menjadi 78.72%, dan
pada ukuran 448x448, akurasi mencapai 87.23%.
MobileNetV2 menunjukkan bahwa semakin besar
ukuran citra, model ini semakin mampu menangkap
detail penting dan meningkatkan performa, dengan
presisi, recall, dan F1-score yang juga tinggi. Dengan
ini diketahui MobileNetV2 memiliki arsitektur yang
lebih  ringan dan efisien, sehingga mampu
memanfaatkan ukuran citra yang lebih besar tanpa
mengalami penurunan performa seperti ResNet50.
Ukuran citra yang lebih besar memungkinkan model
menangkap lebih banyak informasi visual yang
relevan untuk klasifikasi yang lebih akurat.

4.2. Pengaruh Jumlah Epoch terhadap Performa

Model

Jumlah epoch juga memiliki pengaruh yang
signifikan terhadap performa model. Pada umumnya,
peningkatan jumlah epoch cenderung meningkatkan
akurasi model hingga titik tertentu, setelah itu akurasi
bisa menurun atau stabil. Misalnya, pada MobileNetV2
dengan ukuran gambar 224x224, akurasi tertinggi
dicapai pada 50 epoch (78.72%) dan cenderung stabil
pada 100 dan 150 epoch.
Pada ResNet50, peningkatan jumlah epoch dari 50 ke
100 dan 150 menunjukkan peningkatan akurasi secara
umum, namun hasil terbaik tetap pada ukuran gambar
75x75 dengan 150 epoch.

4.3. Pengaruh Ukuran Gambar dan Jumlah
Epoch terhadap Precision, Recall, dan F1-
Score
Selain akurasi, precision, recall, dan F1-score

juga memberikan wawasan penting mengenai

performa model. Precision menunjukkan proporsi
prediksi positif yang benar-benar positif. MobileNetV2

mencapai precision tertinggi sebesar 89.29% pada
ukuran gambar 448x448 dengan 50 epoch, sementara
ResNet50 mencapai precision tertinggi sebesar
71.55% pada ukuran gambar 75x75 dengan 50 epoch.
Precision yang lebih tinggi pada MobileNetV2
menunjukkan bahwa model ini lebih efektif dalam
mengurangi prediksi positif yang salah.

Recall mengukur proporsi total data positif yang
benar-benar terdeteksi oleh model. MobileNetV2
mencapai recall tertinggi sebesar 87.09% pada ukuran
gambar 448x448 dengan 50 epoch, sedangkan
ResNet50 mencapai recall tertinggi sebesar 64.29%
pada ukuran gambar 75x75 dengan 150 epoch. Recall
yang lebih tinggi pada MobileNetV2 menunjukkan
bahwa model ini lebih baik dalam mendeteksi semua
data positif dalam dataset.

F1-Score adalah harmonic mean dari precision
dan recall, yang memberikan gambaran menyeluruh
tentang keseimbangan antara precision dan recall.
MobileNetV2 mencapai F1-score tertinggi sebesar
87.61% pada ukuran gambar 448x448 dengan 50
epoch, sementara ResNet50 mencapai F1-score
tertinggi sebesar 59.44% pada ukuran gambar 75x75
dengan 150 epoch. F1-score yang lebih tinggi pada
MobileNetV2 menunjukkan bahwa model ini memiliki
keseimbangan yang lebih baik antara precision dan
recall.

4.4. Perbandingan antara MobileNetV2 dan

ResNet50

Secara keseluruhan, MobileNetV menunjukkan
performa yang lebih baik dibandingkan ResNet50
dalam tugas klasifikasi gambar pada dataset ini. Selain
akurasi, MobileNetV2 juga unggul dalam hal
precision, recall, dan F1-score. MobileNetV2
mencapai akurasi tertinggi sebesar 87.23%, precision
tertinggi sebesar 89.29%, recall tertinggi sebesar
87.09%, dan F1-score tertinggi sebesar 87.61% pada
gambar berukuran 448x448 dengan 50 epoch.
Sedangkan ResNet50 mencapai akurasi tertinggi
sebesar 63.83%, precision tertinggi sebesar 71.55%,
recall tertinggi sebesar 64.29%, dan F1-score tertinggi
sebesar 59.44% pada gambar berukuran 75x75 dengan
150 epoch. MobileNetV2 juga menunjukkan stabilitas
performa yang lebih baik pada ukuran gambar yang
lebih besar dan jumlah epoch yang lebih tinggi,
dibandingkan dengan ResNet50 yang cenderung
menunjukkan fluktuasi performa.

4.5. Evaluasi
Evaluasi menggunakan Confusion matrix
memberikan gambaran rinci tentang performa

klasifikasi model dengan menunjukkan jumlah
prediksi benar dan salah yang dibuat untuk setiap
kelas. Berikut adalah analisis confusion matrix untuk
MobileNetV2 dan ResNet50 berdasarkan konfigurasi
terbaik masing-masing yang ditunjukkan pada Gambar
8dan9.

Perbandingan kinerja antara MobileNetV2 dan
ResNet50  menunjukkan  bahwa  MobileNetV2
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memiliki  keunggulan dalam  ketepatan serta
keseimbangan antara precision dan recall. Ukuran
gambar yang lebih besar dan jumlah epoch yang
optimal pada MobileNetV2 memberikan hasil yang
lebih baik dibandingkan dengan ResNet50.

Predict

Sugarcans

Cassava 12 1 0 0

Actual

Rice 0 o n o

Sugarcane [1] 3 0 2

Gambar 8. Confusion matrix MobileNetV2 448x448

50 epoch
Predict
Cassava Com Rice Sugarcane

Cassava " 2 0 0

Com 2 10 0 0
w
3
=
<

Rice 1 2 7 1

Sugarcane 1 3 5 2

Gambar 9. Confusion matrix ResNet50 75x75 150
epoch

Hasil penelitian ini menegaskan bahwa
MobileNetV2 merupakan pilihan yang lebih baik untuk
tugas klasifikasi gambar pada dataset ini. Untuk
implementasi praktis, disarankan untuk menggunakan
MobileNetV2 dengan ukuran gambar yang lebih besar
dan jumlah epoch yang cukup guna mencapai akurasi
dan keseimbangan yang optimal. Kesimpulan dari
evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan
bahwa MobileNetV2 tidak hanya mencapai akurasi
yang lebih tinggi tetapi juga menunjukkan performa
yang lebih baik dalam hal precision, recall, dan F1-
score, memberikan panduan penting dalam pemilihan
model dan pengaturan hyperparameter untuk tugas
klasifikasi gambar serupa di masa depan.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil ~ eksperimen  menunjukkan  bahwa
MobileNetV2 memiliki performa klasifikasi yang lebih
baik dibandingkan ResNet50 dan CNN, khususnya
pada citra berukuran besar. MobileNetV2 mencapai
akurasi tertinggi 87,23% pada ukuran 448x448 piksel
dengan 50 epoch, sedangkan ResNet50 hanya
mencapai 63,83% pada ukuran 75x75 piksel dengan
150 epoch. Oleh karena itu, MobileNetV2
direkomendasikan untuk klasifikasi citra pertanian
dengan resolusi tinggi dan epoch yang optimal.

Penelitian  selanjutnya  perlu  mengeksplorasi
hyperparameter seperti learning rate dan batch size,
serta  menerapkan  augmentasi data  untuk
meningkatkan  generalisasi. Augmentasi  dapat
dilakukan melalui rotasi, refleksi, zooming, atau
metode deep learning seperti Generative Adversarial
Networks (GANs) [30]. Pengujian pada dataset yang
lebih besar dan evaluasi model lain seperti EfficientNet
dan DenseNet juga disarankan. Hal ini sejalan dengan
temuan pada sektor lain, misalnya perikanan, di mana
jumlah data yang sangat besar dan beragam
membutuhkan teknologi cerdas untuk diekstraksi dan
dianalisis sehingga menghasilkan solusi inovatif bagi
pengelolaan sumber daya [31].
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