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Abstrak

Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi penyakit pada daun mangga (Mangifera
indica L.) menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) Inception V3. Dataset
terdiri atas 4.000 citra daun mangga yang terbagi dalam delapan kelas penyakit (Antraknosa,
Kanker Bakteri, Cutting Weevil, Die Back, Gall Midge, Sooty Mould, Embun Tepung) dan satu
kelas sehat. Data dibagi menjadi subset pelatihan (70 %), validasi (15 %), dan pengujian (15 %).
Proses preprocessing meliputi normalisasi piksel ke rentang [0,1] serta augmentasi data (rotasi,
shear, zoom, dan horizontal flip). Model Inception V3 diimplementasikan dengan transfer learning,
dimana lapisan awal dibekukan dan lapisan akhir di-fine-tune, dengan optimasi menggunakan
Adam dan categorical crossentropy. Hasil evaluasi pada data pengujian menunjukkan akurasi
sebesar 99.34%, precision rata-rata 99.35%, recall rata-rata 99.33%, dan F1-score rata-rata 99.34%.
Temuan ini mengindikasikan bahwa CNN Inception V3 sangat efektif untuk mendeteksi berbagai
jenis penyakit pada daun mangga. Disarankan dilakukan pengujian lebih lanjut menggunakan
arsitektur lain seperti ResNet atau Efficient Net, serta pengembangan implementasi dalam bentuk
aplikasi mobile/web untuk mendukung deteksi penyakit secara praktis di lapangan.

Kata kunci : Convolutional Neural Network, Inception V3, klasifikasi penyakit, daun mangga,
transfer learning

Abstract

This study aims to develop a disease classification system for mango (Mangifera indica L.) leaves
using the Inception V3 Convolutional Neural Network (CNN) architecture. The dataset consists of
4,000 mango leaf images divided into eight disease classes (Anthracnose, Bacterial Canker,
Cutting Weevil, Die Back, Gall Midge, Sooty Mold, Powdery Mildew) and one healthy class. The
data is divided into training (70%), validation (15%), and testing (15%) subsets. The
preprocessing process includes pixel normalization to the range [0,1] and data augmentation
(rotation, shear, zoom, and horizontal flip). The Inception V3 model is implemented with transfer
learning, where the initial layer is frozen and the final layer is fine-tuned, with optimization using
Adam and categorical crossentropy. The evaluation results on the test data show an accuracy of
99.34%, an average precision of 99.35%, an average recall of 99.33%, and an average Fl-score
of 99.34%. These findings indicate that the Inception V3 CNN is highly effective in detecting
various types of mango leaf diseases. Further testing using other architectures such as ResNet or
EfficientNet is recommended, as well as the development of mobile/web applications to support
practical disease detection in the field.

Keyword : Convolutional Neural Network, Inception V3, disease classification, mango leaves,
transfer learning.
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PENDAHULUAN

Pertanian merupakan tulang punggung dalam peningkatan perekonomian manyarakat, sehingga negara
memperioritaskan pertanian dan ketahanan pangan penduduk dalam situasi sosial sebagai suatu hal yang
penting bagi pembangunan manusia[l]. Hama merupakan penyebab kerusakan pada tanaman dan
merugikan secara ekonomi bagi petani[2]. Penyakit yang menyerang daun, buah, batang, bahakan akar
pada tanaman sehingga menyebabkan penurunan kualitas hasil panen hingga 40% sehingga berujung
pada gagal panen total[3] . Yang menjadi salah satu tantangan adalah adalah minimnya deteksi dan
klasifikasi penyakit tanaman secara dini dan akurat.

Mangga (Mangifera indica L.), pohon buah tahunan, berasal dari India dan telah menyebar ke Asia
Tenggara, termasuk Malaysia dan Indonesia[4]. Mangga kaya vitamin C dan B, yang membantu
meningkatkan imunitas dan menjaga kebugaran tubuh[5] Daun mangga berperan penting dalam proses
fotosintesis. Namun, daun mangga rentan terhadap serangan berbagai penyakit seperti Kumbang Potong,
Kanker Bakteri, Antraknosa, Hama Lalat, Die Back, Jamur Jelaga, dan Embun Tepung[6] dan juga masih
terdapat beberapa jenis penyakit yang disebabkan oleh pencemaran udara[7].

Klasifikasi daun mangga dapat secara efektif dilakukan melalui analisis karakteristik daun. Setiap jenis
mangga memiliki ciri khas daun yang unik. Fitur daun mangga yang unik seperti bentuk, tekstur, dan
warna daun dapat diekstraksi dan dimanfaatkan dalam proses klasifikasi. Fitur-fitur ini berperan penting
sebagai parameter dalam proses klasifikasi, khususnya dalam mengidentifikasi kondisi kesehatan daun
atau mendeteksi jenis penyakit yang menyerang[8]. Convolutional Neural Network (CNN) memliki
kemapuan dalam mengenali pola visual pada citra digital[9][10]. CNN mampu mempelajari fitur-fitur
penting dari citra secara otomatis tanpa perlu melalui proses ekstraksi fitur secara manual, sehingga
memberikan efisiensi dan akurasi yang lebih baik dalam proses klasifikasi[10].

Pada penelitian ini digunakan metode CNN dengan arsitektur Inception V3. Inception V3 memiliki
struktur arsitektu lapisan pada Transfer Learning yang membuat metode CNN bisa mengatasi over fiting
pada data yang sedikit[11]. Dengan penerapan metode ini, diharapkan proses klasifikasi penyakit pada
daun mangga dapat dilakukan secara akurat, cepat, efisien dan mendukung upaya peningkatan
produktivitas hasil pertanian sehingga dapat dilakukan tindakan pengendalian yang tepat dan efektif.

METODOLOGI PENELITIAN

Convolutional Neural Network (CNN) diperkenalkan oleh Yann LeCun pada tahun 1989 dan memiliki
hasil yang paling signifikan dalam pengenalan citra digital[12][13]. Convolutional Neural Network
(CNN) merupakan arsitektur deep learning yang dirancang khusus untuk pengolahan citra. CNN secara
otomatis mengekstraksi fitur penting dari citra melalui beberapa lapisan, seperti convolution, pooling, dan
fully connected[12].

CNN terinspirasi dari cara kerja visual korteks pada otak manusia, yang mampu mengenali pola visual
dengan sangat efisien[14] sehingga sangat efektif dalam mengidentifikasi fitur penting saricitra. CNN
memiliki dua proses utama yaitu lapisan deteksi fitur dan lapisan klasifikasi.

1. Lapisan deteksi fitur terdapat operasi konvolusi (+ReLU) dan poolin. Proses ini dilakukan
berulang kali pada puluhan atau ratusan lapisan, dan setiap lapisan belajar untuk mengidentifikasi
satu atau banyak fitur.

2. Lapisan klasifikasi Fully connected layer (FC), menghasilkan vektor dimensi K, di mana K adalah
jumlah kelas yang dapat diprediksi jaringan. Probabilitas untuk setiap kelas dari setiap citra yang
diklasifikasikan disimpan ke dalam vektor ini.
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Gambar 1. Arsitektur Dasar CNN

Lapisan konvolusi adalah lapisan yang melakukan operasi konvolusi yaitu kalkulasi perkalian antara
citra masukan dan kernel/filter yang menghasilkan matriks baru berupa peta fitur[15]

2.1. Model Analisis Penelitian

1. Pengumpulan dan Pembagian Dataset

Pada Langkah ini data langsung di download dari repository platform Kaggle. Dataset berupa citra
daun mangga yang berisi 4000 gambar dengan 500 gambar per kelas dan disimpan di Google Drive.
Dataset initerdiriatas 8 kelas, yaitu: Antraknosa, Kanker Bakteri, Cutting Weevil, Die Back, Gall
Midge, Sooty Mould, Embun Tepung, dan Sehat. Dataset dibagi kedalam tiga subset yaitu data
training 70%, data validation 15% dan data testing 15%.

Pembagian data dilakukan secara otomatis menggunakan script Python 3 pada Google Collaboratory,
dengan menggunakan modulus, shutil, dan random. Pembagian Memastikan Setiap Kelas Memiliki
Distribusi yang seimbang pada masing-masing subset

2. Augmentasi dan Pra-pemrosesan Data

Augmentasi data adalah teknik yang digunakan untuk menghasilkan variasi data baru dari data yang
ada dengan melakukan transformasi pada gambargambar tersebut. Hal ini dapat membantu
meningkatkan keberagaman data yang digunakan dan mencegah overfitting. Proses augmentasi data
dilakukan menggunakan library ImageDataGenerator yang merupakan bagian dari framework keras
[16]

Dalam proses meningkatkan generalisasi model, dilakukan augmentasi data pada citra pelatihan,
termasuk transformasi seperti rotasi, shear, zoom, dan horizontal flip. Semua Citra juga dinormalisasi
rentang [0, 1]. Proses ini dilakukan dengan Imagedatagenerator dari Keras:

# Augmentasi data untuk training
train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255, # Normalisasi pixel ke rentang ©-1
shear_range=0.2, Shear (transformasi geometris)
zoom_range=0.2,

horizontal_flip=True

Zoom pada gambar

¥ %

Flip gambar secara horizontal

)

# Augmentasi data untuk validation dan test (hanya normalisasi)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

Gambar 2.Augmentasi Data
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Dalam penentuan ukuran dimensi citra, dapat disesuaikan dengan jenis data citra sesuai kebutuhan
arsitektur yang akan digunakan. Proses mereduksi dimensi citra dilakukan karena pada CNN dimensi
masukan citra harus memiliki ukuran yang sama, sehingga dengan melakukan reduksi dimensi dapat
meminimalisir penggunaan memori dan waktu komputasi yang diperlukan[17].

3. Confusion Matrix

Pada persamaan Confusion Matrix (1) dilakukan perhitungan real persentase berdasarkan hasil yang
didapat, dimana model perhitungan mengacu pada hasil dari data perhitungan pembobotan sentimen
yang dihitung menggunakan metode lexicon based, sehingga dilakukan precision, recall dan accuracy.
Seperti terlihat pada rumus dibawah ini[18]

Nilai Aktual

Label Positive(1) Negative(0)

True False
Positive(l)  Positive Positive
Nilai (TP) (FP)
Prediksi False Trus
Negative(0) Negetive Negative
(FN) (TN)

Tabel 1.Confusion Matrix

Melalui Tabel 1, bisa didapatkan nilai untuk mengetahui performa dari model yang dihasilkan, antara lain
yaitu:

a. Akurasi merupakan rasio diprediksi yang benar dari keseluruhan data sesuai dengan label atau
kelasnya.

Accuracy = (TP +TN)/(TPHFPHENFTN) ...ooiiiiiiieie ettt (1)

b. Presisi merupakan rasio prediksi yang benar dari keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Presisi
Menjelaskan berapa persentase data yang sesuai kelasnya dari seluruh data yang diprediksi sesuai
kelasnya.

PreciSion = TP/(TPAFP) ..ottt sttt 2)

c. Recall merupakan rasio dari prediksi yang benar dari keseluruhan data yang memang benar. Recall

menjelaskan berapa persentase data yang diprediksi sesuai kelas dari keseluruhan data yang sesuai

kelasnya.

ReCall = TP/(TPAHEN) ..ttt ettt e e e et e e et e e s taeessaaeessseeensseeennseeenns 3)
d. F1-Score, adalah rasio yang membandingkan antara nilai rata-rata presisi dan recall.

F1=(2 % Recall x Precision)/(Recall +Precision)..........c.ccccceieriiieiiieeiiieecieeeeeeeee e (4)

4. Arsitektur dan Kompilasi Model

Model CNN yang digunakan adalah Inception V3 yang dimodifikasi. Layer awal Inception V3
dibekukan, dan ditambahkan a).Global Average Pooling, b).Dense layer (128 neuron, ReLU), c¢).Dropout
(0.2) dan d).Dense output layer dengan 8 neuron (softmax). Model dikompilasi menggunakan loss
function categorical cross entropy, optimizer Adam, dan metrik accuracy.

5. Arsitektur dan Kompilasi Model

© CC Attribution-ShareAlike 4.0 License. Page - 268



Menulis : Jurnal Penelitian Nusantara E-ISSN : 3088-988X

Model CNN yang digunakan adalah Inception V3 yang dimodifikasi. Layer awal Inception V3
dibekukan, dan ditambahkan a).Global Average Pooling, b).Dense layer (128 neuron, ReLU), c¢).Dropout
(0.2) dan d).Dense output layer dengan 8 neuron (softmax). Model dikompilasi menggunakan loss
function categorical cross entropy, optimizer Adam, dan metrik accuracy.

Implementasi Arsitektur CNN V3

[ Pengumpulan H Procesing Data

[ Optimizer ADAM J [ Optimizer SGD ] [OptimizerRMS Pm]

[ Hasil ](—[ Analiziz ](—[ Uji Model ](—[ Confusion Matrix ](—[ Pelatihan Made!

Gambar 3.Flowchart Alur Penelitian

2.2 Tahapan Penelitian

Tahap penelitian ini meliputi Inisialisasi, Pengumpulan dan Pembagian Dataset, Augmentasi dan Pra-
pemrosesan Data, Pembangunan Model, Pelatihan Model, Evaluasi Model dan Prediksi dan Visualisasi
Testing

’ ™ s D r ™
Geta data Zet dan
‘; embuatan Data TEB‘I':HB
dan Data Training
L. > e o L >

»,| Augmentasi dan Pra-
- pemrosesan Data

s ) s " 7 )
Prediksi dan
Visualisasi < Evaluasi Model < Pembangunan Model
Testing
L " N, ” L% "

Gambar 4. Tahap Penelitian

Berikut Adalah Tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini :
1. Inisialisasi
Menghubungkan Google Colab Dengan Google Drive untuk mengakses dataset daun mangga dan
juga memerlukan beberapa library yaitu tensorflow, numpy, pandas, sklearn, matplotlib, os, seaborn,
[Python. Library tersebut sudah ada di google collaboratory sehingga hanya perlu import saja.

2. Pengumpulan dan Pembagian Dataset
Dataset diunduh dari Kaggle dan dibagi menjadi folder train (70%), validation (15%), dan test (15%)
secara otomatis.
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S¥ Train folder:

Antraknosa: 350 images
Kanker Bakteri: 350 images
Cutting Weevil: 350 images
Die Back: 358 images
Gall Midge: 350 images
Sooty Mould: 350 images
Embun Tepung: 350 images
Sehat: 358 images

Validation folder:
Antraknosa: 75 images
Kanker Bakteri: 75 images
Cutting Weevil: 75 images
Die Back: 75 images
Gall Midge: 75 images
Sooty Mould: 75 images
Embun Tepung: 75 images
Sehat: 75 images

Test folder:
Antraknosa: 75 images
Kanker Bakteri: 75 images
Cutting Weevil: 75 images
Die Back: 75 images
Gall Midge: 75 images
Scoty Mould: 75 images
Embun Tepung: 75 images
Sehat: 75 images

Gambar 5. Pembagian Dataset

3. Augmentasi dan Pra-pemrosesan Data
Dilakukan Augmentasi pada data train dan normalisasi seluruh dataset kerentang [0,1].

S~ Found 2807 images belonging to 8 classes.
Found 681 images belonging to 8 classes.
Found 602 images belonging to 8 classes.

Gambar 6.0Output Augmentasi Data

4. Pembangunan Model
Menggunakan Arsitektur Inception V3 dengan penambahan beberapa layer baru untuk klasifikasi.

5. Pelatihan Model
Dalam penelitian ini, algoritma Convolutional Neural Network (CNN) digunakan untuk melatih

model menggunakan dataset gambar. Model dilatih selama 15 epoch dan divalidasi menggunakan
data validation.

3% Epox

Gambar 7.Model Pelatihan selama 15 epoch.
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6. Evaluasi Model

Setelah dilakukan pengujian dan hasil klasifikasi didapatkan, dilakukan evaluasi menggunakan
metode Confusion Matrix untuk menentukan seberapa baik model yang dihasilkan berdasarkan

beberapa parameter, yaitu nilai precision, recall, F1-score, dan akurasi untuk mengukur performa
model terhadap data testing.

7. Prediksi dan Visualisasi Testing

Proses Prediksi dan Visualisasi testing merupakan proses klasifikasi menggunakan bobot dan bias

dari hasil proses training. Dilakukan Prediksi terhadap gambar uji baru dan hasil klasifikasi
ditampilkan dalam bentuk gambar dan label prediksi.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Pelatihan model menunjukkan peningkatan akurasi dan penurunan loss yang stabil. Grafik Akurasi

(Gambar 8) dan grafik loss (Gambar 9) menunjukkan bahwa model mampu belajar secara efisien dan
tidak mengalami overfitting secara signifikan

S

Accuracy

1.00 A
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0.83 ||
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’ )

Walidation ACCuracy
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Gambar 7. Grafik akurasi model pada data pelatihan dan validasi selama 15 epoch.

1 = Train Loss
0.7 4 |

| validation Loss
061 |
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Gambar 8.Grafik Nilai loss pada data pelatihan dan validasi selama 15 epoch.
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Model memiliki total 314 layer, dengan fine-tuning dilakukan pada lapisan ke-311 hingga 313.
Evaluasi Akhir Menunjukkan Bahwa model mampu mencapai akurasi yang baik dalam
mengklasifikasikan 8 kelas penyakit daun mangga.

Hasil pengujian dengan gambar baru dikelas "Antraknosa" menunjukkan bahwa model berhasil
memprediksi kelas dengan tepat (Gambar 9). Hal ini membuktikan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang kuat untuk mengidentifikasi penyakit pada daun mangga dari citra
digital.

()

©s 342ms/step
Prediction: Antraknosa (99.97%)

Predicted Class : Antraknosa
Confidence ¢ 99.97%

Gambar 9.Hasil prediksi model terhadap citra daun mangga dari kelas Antraknosa.

Secara keseluruhan, pendekatan Convolutional Neural Network dengan arsitektur Inception V3
terbukti efektif untuk klasifikasi penyakit daun mangga dan dapat dikembangkan lebih lanjut untuk
diterapkan di lapangan sebagai sistem pendukung keputusan bagi petani atau praktisi pertanian.

3.1 Kinerja Model

Model CNN yang digunakan merupakan hasil fine-tuning pada arsitektur Inception V3, dengan total
315 layer, dan hanya layer ke-311 hingga ke-314 yang dilatih ulang menggunakan metode transfer
learning. Model dilatih selama 15 epoch dan diuji menggunakan data testing dengan hasil evaluasi
sebagai berikut:

1. Akurasi (Accuracy): 99.34%
Loss: 0.0129
Precision (Macro Average): 99.35%
Recall (Macro Average): 99.33%
F1-score (Macro Average): 99.34%

N

Selain itu, hasil evaluasi juga menunjukkan:
1. Precision (Weighted Average): 99.35%
2. Recall (Weighted Average): 99.34%
3. Fl-score (Weighted Average): 99.34%
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—

e 10/10 68s 7s/step
Classification Report (%):
precision recall fi-score

Antraknosa 98.68 100.00 99.34
Cutting weevil 1ee.20 10e.e0 10e.e0
Die Back l1ee.e0 98.67 99.33
Embun Tepung 100.00 97.33 98.65
Gall Midge 1ee.0e0 98.67 99.33
Kanker Bakteri 102.00 100.020 12@.00
Sehat 98.72 100.090 99.35
sooty Mould 97.40 100.090 98.68
accuracy 99.34 99.34 99,24
macro avg 99.35 99.33 99.34
weighted avg 99.35 99.34 99.34

Gambar 10.Hasil Evaluasi

S~ 18/1e 692 7s/step - accuracy: ©.9945 - loss: ©.8129
Test accuracy: 99_34%

Gambar 11.Akurasi

Nilai akurasi yang tinggi ini menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan penyakit pada
daun mangga dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah. Hal ini menjadi indikator kuat bahwa CNN
berbasis Inception V3 efektif digunakan untuk mendeteksi berbagai jenis penyakit tanaman berbasis citra
digital

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan
arsitektur Inception V3 untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun mangga. Dataset yang digunakan
mencakup 8 kelas penyakit dan citra daun sehat, dengan total data dibagi secara proporsional ke dalam
data pelatihan, validasi, dan pengujian.

Model dilatih selama 15 epoch dan menunjukkan performa yang sangat baik, dengan akurasi mencapai
99,34% serta nilai loss yang rendah sebesar 0,0129. Keandalan model ini ditunjukkan melalui prediksi
terhadap citra daun mangga dari kelas Antraknosa dengan tingkat confidence mencapai 99,97%.
Penerapan teknik data augmentation, pemanfaatan transfer learning, serta perancangan arsitektur model
yang tepat berkontribusi besar terhadap kemampuan model dalam menggeneralisasi data baru. Hasil ini
menunjukkan bahwa pendekatan CNN, khususnya dengan arsitektur InceptionV3, dapat digunakan secara
efektif sebagai alat bantu deteksi penyakit tanaman berbasis citra digital. Penelitian ini diharapkan dapat
menjadi dasar pengembangan sistem deteksi otomatis yang praktis bagi petani dan pelaku pertanian.

Untuk pengembangan selanjutnya, disarankan melakukan perbandingan performa dengan arsitektur
lain seperti ResNet atau EfficientNet, serta melakukan implementasi dalam bentuk aplikasi berbasis
mobile atau web untuk kemudahan penggunaan di lapangan. Augmentasi data yang dilakukan juga
berkontribusi dalam meningkatkan kemampuan generalisasi model. Melalui pelatihan selama 15 epoch
dan evaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan fl-score, model berhasil menunjukkan
performa yang stabil dan efektif dalam mengenali delapan kelas penyakit daun mangga. Hasil pengujian
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pada citra baru membuktikan bahwa model mampu melakukan prediksi dengan tingkat ketepatan yang
tinggi, khususnya dalam mengenali gejala penyakit seperti Antraknosa.

Dengan demikian, sistem klasifikasi berbasis CNN-InceptionV3 ini memiliki potensi untuk diterapkan
sebagai alat bantu deteksi penyakit tanaman di bidang pertanian, khususnya bagi petani dan praktik
agrikultur. Untuk pengembangan kedepan, disarankan melakukan eksplorasi arsitektur model lainnya
serta peningkatan jumlah dan variasi dataset guna meningkatkan akurasi dan ketahanan model terhadap
data dunia nyata.
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