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ABSTRAK

Budidaya ikan nila di Indonesia merupakan sektor strategis yang sering terhambat oleh serangan penyakit,
sehingga deteksi dini menjadi krusial bagi keberlanjutan usaha. Pemanfaatan deep learning dan smart fishery kini
menawarkan peluang besar untuk otomatisasi diagnosis penyakit melalui pengenalan citra digital. Namun,
pembudidaya sering menghadapi keterbatasan kemampuan identifikasi yang memicu keterlambatan penanganan,
sementara penelitian sebelumnya masih terbatas pada penggunaan dataset umum yang kurang spesifik atau belum
terintegrasi ke dalam sistem berbasis web. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem deteksi penyakit ikan
nila berbasis Convolutional Neural Network yang terintegrasi dalam platform web-based system untuk diagnosa
yang cepat dan akurat. Pengembangan model menggunakan dataset lokal dan publik, preprocessing citra, serta
arsitektur MobileNetV2 untuk meningkatkan presisi klasifikasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
MobileNetV2 mencapai akurasi sebesar 97,18%, yang mampu memberikan diagnosis otomatis beserta
rekomendasi penanganan secara efisien. Sistem ini berkontribusi nyata sebagai alat bantu bagi pembudidaya untuk

meminimalisir risiko kegagalan panen dan mendukung produktivitas sektor perikanan.

Kata kunci : Deteksi penyakit, ikan nila, deep learning, CNN, MobileNetV2, citra digital

1. PENDAHULUAN

Budidaya ikan nila merupakan salah satu sektor
perikanan air tawar yang memiliki nilai ekonomi
tinggi di Indonesia. Namun, produktivitas budidaya
seringkali terganggu oleh munculnya berbagai
penyakit yang dapat menyebabkan penurunan kualitas
ikan, peningkatan angka kematian, serta kerugian
ekonomi yang signifikan. Permasalahan utama yang
dihadapi pembudidaya, khususnya pemula, adalah
keterbatasan kemampuan dalam mengidentifikasi
jenis penyakit secara cepat dan akurat berdasarkan
gejala visual yang muncul pada tubuh ikan. Kesalahan
diagnosis dapat berakibat pada keterlambatan
penanganan dan penyebaran penyakit.

Perkembangan teknologi pengolahan citra digital
dan deep learning membuka peluang dalam
pengembangan sistem deteksi penyakit ikan secara
otomatis berbasis gambar. Beberapa penelitian
menunjukkan bahwa pendekatan Convolutional
Neural Network (CNN) mampu memberikan akurasi
tinggi dalam klasifikasi penyakit ikan berbasis citra
digital [1] [2].

Selain itu, penerapan deep learning dalam
konsep smart fishery juga menunjukkan potensi
integrasi sistem deteksi dengan teknologi berbasis
kecerdasan buatan untuk mendukung pengambilan
keputusan di bidang akuakultur [3].

Permasalahan utama yang dihadapi
pembudidaya, khususnya pemula, adalah keterbatasan
kemampuan dalam mengidentifikasi jenis penyakit
secara cepat dan akurat berdasarkan gejala visual yang
muncul pada tubuh ikan [4].

Kesalahan diagnosis dapat berakibat pada
keterlambatan penanganan dan penyebaran penyakit 2.

Di sisi lain, penelitian lain masih memiliki
keterbatasan, seperti fokus pada spesies selain ikan
nila, penggunaan dataset umum yang tidak spesifik
terhadap kondisi lapangan lokal, atau belum
terintegrasi dalam sistem berbasis web yang mudah
diakses oleh pembudidaya [5] [6].

Selain itu, beberapa sistem pakar berbasis aturan
juga masih bergantung pada input gejala manual
sehingga bersifat subjektif dan kurang optimal dalam
mendeteksi penyakit berbasis visual [7].

Penelitian ini bertujuan untuk Mengembangkan
model deep learning berbasis Convolutional Neural
Network (CNN) dan MobileNetV2 untuk klasifikasi
penyakit ikan nila  berbasis citra digital.
Membandingkan performa kedua model dalam hal
akurasi, loss, dan kemampuan generalisasi.
Mengimplementasikan model terbaik ke dalam sistem
berbasis web yang dapat digunakan untuk deteksi
penyakit ikan secara otomatis. Menyediakan sistem
yang dapat membantu pembudidaya ikan nila dalam
melakukan diagnosis awal secara cepat, mudah, dan
akurat.

Rencana penyelesaian masalah pada penelitian
ini adalah mengembangkan sistem deteksi penyakit
ikan nila berbasis web dengan memanfaatkan
pendekatan deep learning. Sistem yang diusulkan
diharapkan mampu membantu proses identifikasi
penyakit ikan nila secara lebih cepat dan objektif
melalui analisis citra digital. Untuk memperoleh
model dengan performa terbaik, penelitian ini
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menggunakan dua arsitektur deep learning, yaitu

Convolutional  Neural Network (CNN) dan
MobileNetV2, vyang kemudian dibandingkan
berdasarkan hasil evaluasi kinerjanya. Melalui

pendekatan tersebut, diharapkan sistem dapat menjadi
alat bantu diagnosis awal yang mudah diakses oleh
pembudidaya ikan nila.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penyakit Ikan Nila

Penyakit pada ikan nila (Oreochromis niloticus)
merupakan salah satu kendala utama yang
menyebabkan kerugian ekonomi secara masif dan
ancaman terhadap ketahanan pangan global dalam
sektor akuakultur [8].

Berbagai patogen infeksius yang umum
menyerang ikan nila terdiri dari kelompok bakteri,
virus, jamur, dan parasit [8].

Infeksi bakteri yang sangat merugikan antara lain
Streptococcosis  yang  dipicu  oleh  bakteri
Streptococcus agalactiae dan S. iniae, yang
menyerang secara sistemik pada berbagai sistem
budidaya [9].

Selain itu, terdapat penyakit Motile Aeromonad
Septicemia (MAS) akibat Aeromonas hydrophila yang
ditandai dengan borok kulit, pendarahan, dan nekrosis
organ dalam [10], serta penyakit Columnaris oleh
Flavobacterium columnare yang memunculkan
bercak putih hingga xam kuning pada kulit dan insang
[11].

Selain penyakit bakteri, infeksi jamur seperti
Saprolegniasis juga sering menyerang ikan nila,
terutama pada kondisi kualitas air yang buruk atau ikan
mengalami luka fisik. Penyakit ini disebabkan oleh
jamur Saprolegnia spp. yang ditandai dengan
munculnya lapisan menyerupai kapas berwarna putih
pada permukaan tubuh ikan [12].

Adapun penyakit parasit seperti WhiteSpot atau
Ichthyophthiriasis  disebabkan  oleh  protozoa
Ichthyophthirius multifiliis yang memunculkan bintik-
bintik putih pada tubuh dan insang ikan sehingga
mengganggu sistem pernapasan ikan [13].

Berbagai penyakit tersebut memiliki
karakteristik visual yang berbeda-beda sehingga dapat
dimanfaatkan sebagai dasar dalam pengembangan
sistem deteksi penyakit ikan berbasis citra digital.

2.1. Pengolahan Citra Digital untuk Deteksi

Penyakit

Pengolahan citra digital merupakan tahapan
krusial dalam sistem deteksi penyakit berbasis visi
komputer yang bertujuan memastikan kualitas dan
konsistensi data sebelum dianalisis oleh algoritma
machine learning [2].

Dalam konteks patologi ikan, tahapan pra
pemrosesan citra difokuskan untuk memperbaiki
segmentasi, deteksi, dan pengenalan fitur visual
dengan melakukan standarisasi resolusi (resizing)
serta normalisasi nilai piksel (rescaling) [2].

Modifikasi kualitas citra seperti penghilangan
gangguan (denoising), penajaman tepi (sharpening),
dan penghalusan (smoothing) diimplementasikan agar
detail klinis seperti lesi dapat terlihat jelas tanpa
distorsi [2].

Selanjutnya, teknik augmentasi citra digunakan
untuk mereplikasi berbagai kondisi nyata lingkungan
akuakultur dan memperkaya variasi data latih [14].

Transformasi geometris dan fotometrik (seperti
kecerahan dan kontras), deformasi elastis untuk
menyimulasikan gerakan ikan, serta pembentukan
citra sintetis menggunakan Generative Adversarial
Networks (GANs) dimanfaatkan secara efektif dalam
mencegah overfitting pada model buatan [14].

Metode segmentasi tingkat lanjut seperti
DeepLabv3+, U-Net, dan Mask R-CNN juga
diterapkan untuk mengisolasi penanda atau gejala
spesifik penyakit pada organ ikan[14].

2.2. Deep Learning & CNN dalam Akuakultur

Deep learning, secara khusus arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN), telah
membuktikan diri sebagai fondasi teknologi terdepan
untuk menyelesaikan masalah pengenalan pola visual
yang kompleks dalam bidang akuakultur [8].

Konsep kerja CNN pada deteksi penyakit ikan
adalah mengekstraksi fitur spasial tingkat tinggi dari
citra menggunakan lapisan konvolusional kaskade dan
fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) yang
memberikan non-linearitas [2].

Output dari ekstraksi ini kemudian melewati
lapisan pooling (seperti max-pooling) untuk reduksi
dimensi fitur, diratakan melalui lapisan flattening, lalu
masuk ke dalam dense layer untuk diubah menjadi
probabilitas Klasifikasi akhir [2].

CNN meniadakan perlunya proses ekstraksi dan
interpretasi  manual, dengan  kemampuannya
mengidentifikasi deviasi morfologis secara adaptif [2].

Implementasi CNN pada deteksi penyakit ikan
menggunakan model spesifik seperti EfficientNet-B4,
ResNet-50, Inception-v4, hingga VGG-16 terbukti
mencapai akurasi lebih dari 90% pada pengenalan
penyakit seperti kebusukan insang, lesi ekor, dan
patogen lainnya [14].

2.3. Implementasi Aplikasi Berbasis Web untuk

Diagnosa Penyakit Ikan

Implementasi aplikasi berbasis web dirancang
untuk membawa teknologi model deteksi deep
learning langsung ke tangan pembudidaya ikan secara
efisien tanpa kewajiban menginstal perangkat keras
lokal yang berat [14].

Aplikasi diagnosa web yang inovatif bekerja
secara independen memadukan frontend (seperti
React, HTML, atau JavaScript) sebagai antarmuka
yang ramah pengguna dan backend (seperti Node.js
atau server bertenaga GPU) yang menampung model
machine learning seperti TensorFlow [15].

Sebuah implementasi dari platform seperti Nile
Tilapia Disease Classification Chatbot (NTD-CC)

7943


https://www.zotero.org/google-docs/?uu3ZCh
https://www.zotero.org/google-docs/?wzQXSY
https://www.zotero.org/google-docs/?2vM6QN
https://www.zotero.org/google-docs/?kM8Ziw
https://www.zotero.org/google-docs/?DuTVOB
https://www.zotero.org/google-docs/?aHPOLm
https://www.zotero.org/google-docs/?LV3Qs5
https://www.zotero.org/google-docs/?kOk1Yl
https://www.zotero.org/google-docs/?sBH0aT
https://www.zotero.org/google-docs/?kskKFz
https://www.zotero.org/google-docs/?qkO4mE
https://www.zotero.org/google-docs/?3RsFR8
https://www.zotero.org/google-docs/?KOpWfu
https://www.zotero.org/google-docs/?IymsxD
https://www.zotero.org/google-docs/?u6LD5d
https://www.zotero.org/google-docs/?doZqUB
https://www.zotero.org/google-docs/?2uOfWB
https://www.zotero.org/google-docs/?P1iAXu
https://www.zotero.org/google-docs/?53ZfMp
https://www.zotero.org/google-docs/?vaHbHa

JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 5, Oktober 2026

memungkinkan penggunanya untuk mengunggah citra
ikan statis atau merekam gambar langsung (live
camera), lalu platform mengirimkannya ke sisi server
untuk inferensi jaringan saraf tiruan secara real-time
[14]

Implementasi infrastruktur ini tidak hanya
meminimalisasi siklus waktu tunggu konfirmasi
penyakit dari metode diagnostik konvensional secara
drastis, tetapi juga mengintegrasikan panduan Klinis
instan[15].

2.4. Sistem Konsultasi Berbasis Al di Akuakultur

Sistem konsultasi berbasis kecerdasan buatan
(Al) dikembangkan untuk mereduksi kesenjangan
antara ahli patologi ikan dengan petani budidaya
melalui diseminasi pengetahuan spesifik yang sangat
interaktif dan sadar-konteks [16].

Secara konseptual, sistem konsultasi seperti
"AgriSaathi"  memanfaatkan  kekuatan  Large
Language Models (LLMs) dengan kerangka kerja
Retrieval-Augmented Generation (RAG) dan Al
multimodal [16]. Alih-alih hanya berpegang pada
pengetahuan prapelatihan generik yang berisiko
mengalami halusinasi informasi, modul RAG bertugas
mencari data secara spesifik di basis literatur budidaya
ilmiah maupun direktori penyakit [16].

Respons LLM digabungkan bersama interpretasi
visual oleh komputer (computer vision) saat
pembudidaya memberikan masukan citra ikan yang
terjangkit gejala, kemudian pemrosesan speech-to-text
memfasilitasi interaksi pengguna menggunakan suara
dan bahasa lokal [16].

Model Al proaktif ini kemudian menyajikan
laporan panduan yang akurat, terverifikasi dari sisi
pandang  saintifik  akuakultur, serta  dapat
dipertanggungjawabkan dalam membantu memandu
intervensi penyakit [16].

2.5. Arsitektur MobileNetV?2

MobileNetV2 adalah arsitektur yang dirancang
untuk mengoptimalkan operasi konvolusional guna
mengurangi parameter komputasi tanpa
mengorbankan kemampuan ekstraksi fiturnya [17].

Secara teknis, model ini bekerja menggunakan
serangkaian blok inverted residual dan depthwise
separable convolutions yang beroperasi secara
berurutan [17].

Prosesnya dimulai dengan konvolusi ekspansi
1x1 untuk memperluas dimensi saluran dari ruang
yang sempit (bottleneck) menjadi lebih luas,
dilanjutkan dengan konvolusi depthwise 3x3 yang
melakukan pemrosesan spasial secara independen
pada setiap saluran, dan diakhiri oleh konvolusi
proyeksi 1x1 untuk mereduksi kembali dimensi
saluran ke ukuran bottleneck aslinya [17].

Avrsitektur ini juga menerapkan koneksi residual
(shortcut) ketika dimensi spasial serta jumlah saluran
input dan output memiliki nilai yang sama, sehingga
model mampu mempertahankan informasi spasial

yang mendetail (fine-grained) dengan sangat efisien
serta menghasilkan waktu inferensi yang rendah [17].
Dalam konteks deteksi dan klasifikasi gambar
penyakit ikan, MobileNetV2 memiliki relevansi dan
keunggulan strategis sebagai arsitektur yang hemat
sumber daya. Model ini telah terbukti sangat kapabel
dalam menangani tantangan klasifikasi objek, dengan
pencapaian akurasi pengenalan visual yang tinggi [8].
Sifat modelnya yang lightweight membuat
MobileNetV2 sangat cocok digunakan dalam
pengembangan aplikasi diagnostik berbasis web atau
seluler (10T) guna menjangkau para pembudidaya
akuakultur di lokasi terpencil dengan fasilitas
perangkat keras komputasi yang terbatas [8].

2.6. Penelitian Terdahulu

Berdasarkan studi terdahulu, model seperti
Random Forest, K-Means Clustering, SVM, maupun
modul pengolahan gambar konvensional terbatas pada
nilai akurasi sekitar 87-94% dalam mengenali penyakit
kompleks [14].

Adapun kemajuan mutakhir kini mempekerjakan
Adaptive Artificial Multiple Intelligence Fusion
System (A-AMIFS) yang mampu menembus akurasi
antara 98,26% hingga mencapai 99,71% dan nilai
presisi tinggi [18].

Sistem ini memiliki keunggulan komprehensif
lewat penggabungan algoritma optimasi untuk
augmentasi data dan segmentasi gambar yang canggih
yang selanjutnya difusikan dengan variasi arsitektur
CNN tangguh secara dinamis [14].

Namun, kekurangan sekaligus tantangan pada
sistem state-of-the-art ini masih terletak pada besarnya
beban kompleksitas waktu pelatihan model secara
komputasi serta kerentanan misklasifikasi dalam
membedakan karakteristik kelas infeksi penyakit yang
secara visual amat serupa (seperti penyakit insang
bakteri dengan penyakit bakteri merah) [8].

Untuk mencapai adopsi ke depan, pendekatan
berbasis kompresi model serta asimilasi sistem
lightweight di tingkat edge computing dipandang
sebagai prospek kemajuan paling relevan [8].

3. METODE PENELITIAN
3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian
eksperimental yang berfokus pada pengembangan
sistem deteksi penyakit ikan nila berbasis citra digital
menggunakan pendekatan deep learning. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional
Neural Network (CNN) dan arsitektur MobileNetV2
untuk melakukan klasifikasi kondisi ikan berdasarkan
gambar.

Penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan,
yaitu pengumpulan data citra ikan nila, preprocessing
data, perancangan dan pelatihan model, serta evaluasi
performa model. Selain itu, model yang telah
dikembangkan diimplementasikan ke dalam sistem
berbasis web untuk memudahkan pengguna dalam
melakukan deteksi penyakit secara langsung.
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Pendekatan ini bertujuan untuk menghasilkan
sistem yang mampu memberikan hasil klasifikasi
penyakit secara akurat serta dapat diakses dengan
mudah oleh pembudidaya, khususnya petani pemula.

3.2. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa
tahapan yang terstruktur mulai dari pengumpulan data
hingga implementasi sistem berbasis web. Secara
umum, alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.

T Model
[ Pengumpulan Data ]—)[ Preprocessing Data ]% ECNI‘:&!!.H"\:SD'I:NZIVZ!
i

Hasil Deteksi + €—| Implementasiweb |[€— Evaluasi Model
Konsultasi Al ° ' : :

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian

Diagram pada Gambar 1 menunjukkan tahapan
penelitian yang dimulai dari proses pengumpulan data
citra ikan nila, dilanjutkan dengan tahap preprocessing
data, perancangan dan pelatihan model menggunakan
Convolutional ~ Neural Network (CNN) dan
MobileNetV2, serta evaluasi performa model.
Selanjutnya, model terbaik diimplementasikan ke
dalam sistem berbasis web untuk menghasilkan output
berupa deteksi penyakit dan rekomendasi penanganan.

3.3. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa
citra ikan nila yang diklasifikasikan ke dalam beberapa
kategori, yaitu ikan sehat dan ikan yang terindikasi
penyakit. Dataset diperoleh dari dua sumber, yaitu
dataset publik yang tersedia pada platform Kaggle
serta dataset hasil dokumentasi lapangan yang diambil
secara mandiri.

Pengambilan data lapangan dilakukan untuk
menyesuaikan kondisi lingkungan budidaya yang
sebenarnya serta menambah variasi citra agar model
memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik.
Setiap citra yang diperoleh kemudian melalui proses
seleksi dan pelabelan (labeling) sesuai dengan kondisi
kesehatan ikan.

Proses pelabelan dilakukan secara manual
berdasarkan karakteristik visual gejala penyakit yang
terlihat pada tubuh ikan. Data yang telah diberi label
selanjutnya digunakan dalam proses supervised
learning pada model Convolutional Neural Network
(CNN).

3.4. Preprocessing Data
Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk

menyeragamkan format citra dan meningkatkan
kualitas data agar model lebih robust terhadap
berbagai kondisi input. Tahapan preprocessing dalam
penelitian ini meliputi:
a. Resizing (Pengubahan Ukuran)

Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224 x 224

piksel. Ukuran ini dipilih untuk menyesuaikan

dengan kebutuhan input arsitektur MobileNetV2

serta menjaga keseimbangan antara detail citra dan
efisiensi komputasi.

b. Rescaling (Normalisasi)
Nilai piksel citra yang semula berada pada rentang
0-255 diubah menjadi rentang 0-1 dengan cara
membagi setiap nilai piksel dengan 255. Proses ini
bertujuan untuk membantu model dalam proses
pembelajaran agar lebih stabil.

¢. Augmentasi Citra (Image Augmentation)
Augmentasi citra dilakukan untuk meningkatkan
variasi data serta mengurangi risiko overfitting
pada model. Teknik augmentasi yang diterapkan
dalam penelitian ini meliputi rotasi hingga 40
derajat, pergeseran secara horizontal dan vertikal,
perbesaran (zoom) citra, serta pembalikan citra
secara horizontal (horizontal flip).

d. Pembagian Data (Data Splitting)
Dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data
pelatihan (training set), validasi (validation set),
dan pengujian (test set). Pembagian ini dilakukan
untuk memastikan proses evaluasi model berjalan
secara objektif.

3.5. Perancangan Model CNN dan MobileNetV2
Pada tahap ini dilakukan perancangan model

klasifikasi citra menggunakan pendekatan
Convolutional  Neural Network (CNN) dan
MobileNetV2. Model CNN vyang digunakan

merupakan arsitektur sederhana (baseline CNN) yang
terdiri dari beberapa lapisan convolutional, max
pooling, dan fully connected layer untuk
mengekstraksi fitur visual dari citra ikan nila. Selain
itu, digunakan juga model MobileNetV2 berbasis
transfer learning dengan memanfaatkan bobot pre-
trained dari ImageNet untuk meningkatkan
kemampuan ekstraksi fitur. Kedua model dirancang
untuk melakukan klasifikasi multi-kelas berdasarkan
jenis penyakit ikan nila, dengan input citra berukuran
224x224 piksel dan output berupa probabilitas dari
masing-masing kelas penyakit. Arsitektur model CNN
yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada
Gambar 2.

Arsitektur CNN (Convolution — Pooling — Dense)

Gambar 2. Arsitektur Model CNN

Diagram pada Gambar 2 menunjukkan alur
proses pada model CNN yang dimulai dari input citra,
kemudian diproses melalui beberapa lapisan
convolutional untuk mengekstraksi fitur, dilanjutkan
dengan pooling layer untuk reduksi dimensi, dan
diakhiri dengan fully connected layer untuk
menghasilkan output klasifikasi. Model ini digunakan
sebagai pembanding terhadap MobileNetV2 dalam
mengevaluasi performa klasifikasi penyakit ikan nila.
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3.6. Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan menggunakan dataset
citra ikan nila yang telah melalui tahap preprocessing.
Proses pelatihan dilakukan pada dua model, yaitu
Convolutional ~ Neural Network (CNN) dan
MobileNetV2.

Pada tahap ini, data pelatihan (training set)
digunakan untuk melatih model dalam mengenali pola
citra, sedangkan data validasi (validation set)
digunakan untuk memantau performa model selama
proses pelatihan. Proses pelatihan dilakukan selama
sejumlah epoch hingga model mencapai kondisi
konvergen.

Model MobileNetV2 dilatih  menggunakan
pendekatan transfer learning, dengan memanfaatkan
bobot awal (pre-trained) dari ImageNet. Sementara
itu, model CNN dilatih dari awal (from scratch). Hasil
pelatihan kemudian digunakan untuk proses evaluasi
guna menentukan model dengan performa terbaik.

3.7. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur
performa klasifikasi model menggunakan data uji (test
data). Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan
menggunakan beberapa metrik, yaitu accuracy dan
loss. Nilai accuracy digunakan untuk mengukur
tingkat ketepatan model dalam melakukan klasifikasi,
sedangkan loss digunakan untuk mengetahui tingkat
kesalahan prediksi model selama proses pelatihan.

Selain  itu, dilakukan  analisis  visual
menggunakan grafik training dan validation untuk
melihat perkembangan performa model selama proses
pelatihan. Evaluasi lebih lanjut juga dilakukan
menggunakan confusion matrix untuk mengetahui
kemampuan model dalam membedakan setiap kelas
penyakit ikan nila secara lebih rinci.

3.8. Implementasi Sistem

Implementasi  sistem  dilakukan  dengan
mengintegrasikan model machine learning ke dalam
aplikasi berbasis web. Sistem dirancang menggunakan
arsitektur frontend dan backend, di mana frontend
berfungsi sebagai antarmuka pengguna untuk
melakukan unggah gambar ikan nila, sedangkan
backend bertugas memproses citra dan menjalankan
model klasifikasi penyakit.

Model yang telah dilatih diintegrasikan ke dalam
sistem untuk melakukan proses inferensi secara real-
time. Selain itu, sistem juga dilengkapi dengan fitur
chatbot Al yang digunakan untuk memberikan
informasi tambahan terkait penyakit ikan nila
berdasarkan hasil deteksi model. Implementasi sistem
ini  bertujuan untuk mempermudah pengguna,
khususnya pembudidaya ikan nila pemula, dalam
melakukan diagnosis awal penyakit secara mandiri
melalui platform berbasis web.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Analisis Dataset dan Distribusi Kelas

Penelitian ini menggunakan dataset citra ikan
nila yang terdiri dari kategori, yaitu Columnaris,
Healthy, MAS, Saprolegniasis, dan Streptococcosis.
Dataset diperoleh dari hasil penggabungan beberapa
sumber data, yang kemudian dilakukan penyesuaian
label (label mapping) serta pembersihan data (data
cleaning) untuk menghapus citra yang rusak atau tidak
dapat dibaca.

Selanjutnya, dataset dibagi menjadi data
pelatihan (training), validasi (validation), dan
pengujian (testing) untuk memastikan evaluasi model
dilakukan secara objektif. Distribusi jumlah data pada
setiap kelas ditunjukkan pada Gambar 6.

Distribusi Data Training

=3 L S

& S & & &
& 2 £

o b c}“t’

Gambar 3. Distribusi Data Training

Berdasarkan Gambar 3, jumlah sampel data pada
setiap kelas tidak sepenuhnya sama rata, di mana kelas
MAS memiliki jumlah data terbanyak, sedangkan
kelas Columnaris memiliki jumlah sampel yang paling
sedikit. Meskipun terdapat variasi jumlah data antar
kelas, perbedaannya tidak terlalu signifikan sehingga
dataset masih dapat dikategorikan sebagai semi-
balanced. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa
distribusi data masih cukup baik untuk digunakan
dalam proses pelatihan model klasifikasi. Dengan
distribusi data yang tersedia, model diharapkan
mampu mempelajari karakteristik fitur visual dari
masing-masing jenis penyakit ikan nila secara optimal
dan menghasilkan performa klasifikasi yang baik.

4.2. Hasil Pelatihan dan Pengujian Model
Eksperimen dilakukan dengan membandingkan
performa model CNN dan MobileNetV2 pada tahap
pelatihan (training) dan pengujian (testing). Evaluasi
dilakukan menggunakan metrik accuracy dan loss

untuk  mengetahui  kemampuan model dalam
melakukan klasifikasi penyakit ikan nila.
Tabel 1. Hasil Pelatihan Model
Arsitektur Training Training
Model Accuracy Loss
CNN 82.63% 0.5280
MobileNetV2 98.36% 0.0593
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Berdasarkan Tabel 1, model MobileNetV2
menunjukkan performa pelatihan yang lebih baik
dibandingkan CNN. Hal ini ditunjukkan oleh nilai
accuracy yang lebih tinggi serta nilai loss yang lebih
rendah. Penggunaan metode transfer learning pada
MobileNetV2 membantu model dalam mengekstraksi
fitur visual citra penyakit ikan nila secara lebih efektif.

Tabel 2. Hasil Pengujian Model

Avrsitektur Model Test Accuracy | Test Loss
CNN 80.46% 0.5652
MobileNetV?2 95.69% 0.1638
Berdasarkan Tabel 2, model MobileNetV2

kembali menunjukkan performa terbaik pada data
pengujian dengan nilai accuracy sebesar 95.69%, lebih
tinggi dibandingkan CNN yang memperoleh 80.46%.
Selain itu, nilai loss pada MobileNetV2 juga lebih
rendah, yang menunjukkan tingkat kesalahan prediksi
yang lebih kecil. Hasil ini menunjukkan bahwa model
MobileNetV2 memiliki kemampuan generalisasi yang
lebih baik terhadap data baru dibandingkan model
CNN sederhana.

4.3. Analisis Kurva Pembelajaran

Analisis kurva pembelajaran dilakukan untuk
mengamati perkembangan performa model selama
proses pelatihan menggunakan data training dan
validation.

NN - Accuracy CHMN - Loss

Gambér 4. Visualisasi Evaluasi CNN

Gambar 4 menunjukkan bahwa model CNN
mengalami peningkatan nilai accuracy dan penurunan
nilai loss secara bertahap selama proses pelatihan.
Nilai accuracy pada data training mencapai sekitar
84%, sedangkan pada data validation mencapai sekitar
78%-80%. Kurva validation secara umum mengikuti
pola kurva training, meskipun terdapat beberapa
fluktuasi pada epoch tertentu, terutama pada kurva
loss. Fluktuasi tersebut menunjukkan bahwa model
masih mengalami variasi performa selama proses
pembelajaran. Namun, selisih antara kurva training
dan validation yang relatif kecil menunjukkan bahwa
model CNN masih memiliki kemampuan generalisasi
yang cukup baik dan tidak mengalami overfitting yang
signifikan.

MobileNetV2 - Accuracy MobileNety2 - Lass

Gambar 5 Visualisasi Evaluasi MobiIeNetVZ

Gambar 5 menunjukkan bahwa model
MobileNetV2 memiliki performa dan stabilitas yang
lebih baik dibandingkan model CNN sederhana. Nilai
accuracy meningkat secara signifikan pada epoch awal
dan mencapai kondisi stabil pada kisaran 95%-97%
untuk data training serta sekitar 94%-95% pada data
validation. Kurva training dan validation terlihat
relatif berdekatan, yang menandakan bahwa model
mampu mempelajari pola data secara konsisten. Selain
itu, nilai loss menurun secara tajam pada awal
pelatihan dan terus menurun secara stabil hingga akhir
epoch tanpa fluktuasi yang berarti.

Berdasarkan hasil visualisasi kedua model
tersebut, MobileNetV2 menunjukkan performa yang
lebih baik dibandingkan CNN, baik dari segi stabilitas
kurva maupun kecepatan konvergensi. Hal ini
dipengaruhi oleh penerapan metode transfer learning
yang memanfaatkan pre-trained weights, sehingga
model memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang lebih
optimal. Secara umum, kedua model tidak
menunjukkan indikasi overfitting maupun underfitting
yang signifikan karena pola kurva training dan
validation relatif sejalan. Dengan demikian, model
yang  dikembangkan memiliki kemampuan
generalisasi yang baik dalam mengklasifikasikan
penyakit ikan nila pada data baru.

4.4, Evaluasi Model

Matrix

Untuk mengukur performa klasifikasi secara
rinci pada data pengujian, dilakukan analisis
menggunakan confusion matrix dan classification
report pada model MobileNetV2.

Menggunakan Confusion

Confusion Matrix - MobileNetV2

Columnaris

Healthy

MAS

Actual

Saprolegniasis

~

-
-
=]

Streptococcosis

Columnaris
Healthy
MAS

Saprolegniasis
Streptococcosis -

Predicted

=== (lassification Report: MobileNetw2 ===

precision recall f1l-score support

Columnaris a.98 2.93 2.92 =]
Healthy a.94 8.98 8.96 81

MAS 1.88 8.96 a.98 L
Saprolegniasis a.98 1.88 2.99 a8
streptococcosis @.95 8.91 2.93 78
accuracy 8.96 E=R

macro avg @.95 8.95 2.95 E=R
weighted avg a.96 8.95 a.96 E-T

Gambar 6. Confusion Matrix dan Classification
Report Model MobileNetV2

7947



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 5, Oktober 2026

Berdasarkan Gambar 6, model mampu
mengklasifikasikan sebagian besar citra pengujian
dengan sangat baik, terlihat dari dominasi nilai yang
tinggi pada diagonal utama matriks. Kelas
Saprolegniasis menunjukkan hasil tertinggi dengan 86
prediksi benar dari 86 data uji (recall 1.00), diikuti
kelas MAS (86/90) yang meraih precision sempurna
1.00, kelas Healthy (79/81), dan Columnaris (55/59).

Meskipun demikian, masih terdapat sedikit
kesalahan  Klasifikasi, terutama pada kelas
Streptococcosis di mana terdapat 5 data aktual yang
salah terprediksi sebagai Columnaris dan 2 data
sebagai Healthy. Hal ini disebabkan oleh adanya
kemiripan visual pada karakteristik klinis luka atau
bercak pada kulit ikan yang ditimbulkan oleh infeksi
bakteri tersebut.

Secara keseluruhan, hasil ini diperkuat oleh nilai
classification report yang menunjukkan tingkat
akurasi total model mencapai 96% dari keseluruhan
394 data pengujian. Nilai rata-rata (macro & weighted
avg) untuk metrik precision, recall, dan f1-score juga
konsisten berada di angka 0.95 hingga 0.96. Hasil ini
membuktikan bahwa model MobileNetV2 sangat andal
dan memiliki kemampuan generalisasi yang tinggi
untuk mendiagnosis penyakit ikan nila

4.5. Implementasi pada Antarmuka Web

Model terbaik yang diperoleh dari penelitian ini,
yaitu MobileNetV2, telah berhasil diintegrasikan ke
dalam sistem aplikasi berbasis web bernama
NilaCare.Al.  Platform ini dirancang untuk
memudahkan para pembudidaya ikan nila dalam
melakukan diagnosis awal kesehatan komoditas secara
mandiri, otomatis, dan real-time. Antarmuka
pengguna (user interface) pada halaman utama fitur
deteksi ditunjukkan pada Gambar 7.

Cek Kesehatan Ikan Nila Anda dengan Cepat

Gambar 7. Antarmuka Fitur Prediksi Penyakit
NilaCare.Al

Sistem menyediakan alur kerja yang intuitif bagi
pengguna. Pembudidaya cukup mengunggah citra ikan
nila yang terindikasi sakit melalui tombol yang
tersedia pada halaman web, kemudian menekan
tombol "Prediksi Sekarang". Selanjutnya, model
MobileNetV2 yang berada di sisi backend akan
mengekstraksi fitur visual citra tersebut untuk
melakukan inferensi klasifikasi penyakit. Seperti yang

diilustrasikan pada Gambar 7, saat mendeteksi sampel
citra ikan nila dengan gejala klinis mata menonjol
(exophthalmia), sistem berhasil mengidentifikasinya
sebagai penyakit Streptococcosis dengan tingkat
kepercayaan (confidence score) yang sangat tinggi,
yaitu mencapai 94.36%. Hal ini membuktikan model
dapat berjalan dengan responsif dan akurat pada
lingkungan aplikasi nyata.

Selain fitur deteksi berbasis gambar, antarmuka
NilaCare.Al juga dilengkapi dengan fitur interaktif
penunjang berupa asisten virtual cerdas berbasis teks,
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.

Chat Asisten NilaCare.Al
Tanyakan gejala, pencegahan, atau penanganan awal ikan nila.

Anda

apa yang menyebabkan matanya seperti di gambar

ta ikan nila Anda terlihat menonjol. Ini adalah salah satu gejala yang sering
perti Streptococcosis, yang merupakan infeksi bakteri umu m pada ikan nila.
Prediksi model kami juga menunjukkan kemungkinan Streptococcosis dengan kepercayaan tinggi

Selain mata menonjol. gejala lain yang mungkin muncul akibat infeksi bakteri serupa adalah
pendarahan pada kulit. sirip, atau mulut, luka pada tubuh, perut membengkak dan ikan menjadi lesu

Gambar 8.Fitur Chat Asisten Al NilaCare.Al untuk
Konsultasi Gejala

Fitur Chat Asisten NilaCare.Al berfungsi sebagai
media konsultasi lanjutan bagi pengguna terkait gejala,
pencegahan, dan penanganan penyakit ikan nila.
Berdasarkan Gambar 8, chatbot Al mampu
memberikan respons yang sesuai dengan hasil prediksi
model, seperti mengidentifikasi gejala mata menonjol
yang berkaitan dengan penyakit Streptococcosis
beserta informasi gejala pendukung lainnya. Integrasi
antara fitur deteksi berbasis citra dan chatbot Al
menghasilkan sistem diagnosis awal yang lebih
interaktif dan mudah digunakan oleh pembudidaya
ikan nila, khususnya pemula.

Secara keseluruhan, integrasi antara fitur deteksi
berbasis gambar MobileNetV2 dan fitur edukasi
berbasis chatbot Al pada platform NilaCare.Al
menghasilkan sebuah sistem pelaporan dan diagnosis
mandiri yang utuh. Desain antarmuka yang bersih dan
ramah pengguna memastikan sistem ini dapat
dioperasikan dengan mudah oleh pembudidaya ikan
nila pemula sekalipun tanpa memerlukan keahlian
teknis yang rumit.

4.6. Pengujian Aplikasi

Pengujian aplikasi dilakukan untuk memastikan
bahwa sistem NilaCare.Al dapat berjalan sesuai
dengan fungsi yang dirancang. Pengujian dilakukan
menggunakan metode black box testing dengan
menguji fitur utama seperti unggah gambar, prediksi
penyakit, tampilan confidence score, validasi file, serta
fitur chatbot Al. Selain itu, dilakukan pengujian non-
fungsional untuk menilai responsivitas tampilan,
kecepatan proses prediksi, kemudahan penggunaan,
dan kemampuan sistem dalam menangani input yang
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tidak sesuai. Hasil pengujian menunjukkan bahwa fitur
utama pada website dapat berjalan dengan baik dan
sistem mampu memberikan hasil deteksi penyakit ikan
nila secara otomatis melalui unggahan gambar.

Tabel 3. Hasil Pengujian Fungsional

No Fitur Skenario Pengujian | Status
1 | Upload Gambar !\/Iengl_mggah gambar PASS
ikan nila
Prediksi Menekan tombol
2 Penyakit prediksi PASS
Confidence Prediksi berhasil
3 | score dilakukan PASS
4 | validasi File | Mengunggan file PASS
selain gambar
Mengirim pertanyaan
5 | Chatbot Al terkait penyakit ikan PASS
nila
6 Navigasi Berpindah antar PASS
Halaman halaman website
Responsivitas Mengakses fitur
7 Forr% upload pada PASS
perangkat berbeda

Berdasarkan Tabel 3, seluruh fitur utama pada
aplikasi NilaCare.Al berhasil berjalan sesuai dengan
fungsi yang dirancang. Fitur unggah gambar, prediksi
penyakit, confidence score, chatbot Al, serta navigasi
halaman memperoleh status PASS, sehingga sistem
dapat digunakan dengan baik oleh pengguna.

Tabel 4. Hasil Pengujian Non-Fungsional

No Aspek Skenario Pengujian | Status
L Website dibuka di
1 | Responsivitas laptop dan HP PASS
Kecepatan Upload gambar dan
2 | prediksi Klik prediksi PASS
Pengguna mencoba
3 Kemudahan fitur tanpa arahan PASS
Penggunaan .
teknis
. Upload gambar
4 | Error Handling buram / bukan ikan PASS
Kompatibilitas Dibuka di
5 Browser Chrome/Edge PASS
Berdasarkan Tabel 4, aplikasi NilaCare.Al
menunjukkan performa yang baik dari aspek
responsivitas, kecepatan  prediksi, kemudahan
penggunaan, penanganan kesalahan, dan

kompatibilitas browser. Seluruh aspek yang diuji
memperoleh status PASS, sehingga aplikasi dinilai
mampu memberikan pengalaman penggunaan yang
baik dan stabil.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode Deep
Learning menggunakan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) dan MobileNetV2 mampu
diterapkan untuk mendeteksi penyakit ikan nila
berbasis citra digital. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model MobileNetV2 memiliki performa yang

lebih baik dibandingkan CNN sederhana dengan nilai
akurasi pengujian sebesar 95.69%, sedangkan model
CNN memperoleh akurasi sebesar 80.46%. Selain itu,
sistem berhasil diimplementasikan ke dalam aplikasi
berbasis web yang memungkinkan pengguna
melakukan deteksi penyakit ikan nila secara otomatis
melalui unggahan gambar. Sistem juga dilengkapi fitur
chatbot Al untuk membantu pengguna memperoleh
informasi  terkait penanganan dan pencegahan
penyakit ikan nila.

Dengan demikian, sistem yang dikembangkan
dapat menjadi solusi praktis untuk membantu
pembudidaya ikan nila, khususnya pemula, dalam
melakukan diagnosis awal penyakit secara mandiri.
Untuk  pengembangan  penelitian  selanjutnya,
disarankan melakukan penambahan jumlah dan variasi
dataset pada setiap kelas penyakit guna meningkatkan
performa model dan  mengurangi  tingkat
misklasifikasi. Selain itu, penelitian selanjutnya juga
dapat menambahkan jenis penyakit lain serta
mengembangkan fitur konsultasi yang lebih interaktif
agar sistem memiliki cakupan diagnosis yang lebih
luas dan komprehensif.
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