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ABSTRAK

Penyakit leaf mold pada daun tomat merupakan penyakit bercak daun yang disebabkan oleh jamur Cladosporium fulvum.
penyakit tersebut biasanya terjadi pada tomat yang dibudidayakan dalam lingkungan lembab. Gejala penyakit yang sulit
terdeteksi secara manual, dapat menyebabkan penurunan kualitas dan hasil panen tomat selama 10 tahun terakhir. Penelitian ini
bertujuan untuk mengidentifikasi penyakit leaf mold pada daun tomat menggunakan pre-trained model convolutional neural
network. Model tersebut yaitu DenseNet121 dengan teknik transfer learning. Penelitian ini menggunakan sebanyak 2.283 dataset
citra daun tomat, yang terdiri dari 3 jenis kelas prediksi diantaranya yaitu penyakit leaf mold, daun tomat sehat, dan penyakit
tomat lainnya yang dimasukan kedalam kelas prediksi penyakit lainnya. Hasil penelitian diperoleh model A sebagai model
terbaik diantara 3 model yang diuji coba, dengan nilai akurasi, precision, dan recall yang dihasilkan yaitu sebesar 92,6%, 93,3%,
dan 93%.

Kata Kunci— Transfer Learning, DenseNet, Convolutional Neural Network, Penyakit Leaf Mold.

ABSTRACT

Leaf mold disease on tomato leaves is a leaf spot disease caused by the fungus Cladosporium fulvum. The disease usually occurs
in tomatoes grown in a humid environment. Symptoms of the disease that are difficult to detect manually, can cause a decrease
in the quality and yield of tomatoes over the last 10 years. This study aims to identify leaf mold disease on tomato leaves using
a pre-trained convolutional neural network model. The model is DenseNet121 with transfer learning technique. This study used
2,283 tomato leaf image datasets, which consisted of 3 types of prediction classes including leaf mold disease, healthy tomato
leaves, and other tomato diseases which were included in other disease prediction classes. The results showed that model A was
the best model among the 3 models tested, with the resulting accuracy, precision, and recall values of 92.6%, 93.3%, and 93%.

Keywords— Transfer Learning, DenseNet, Convolutional Neural Network, Leaf Mold Disease.
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1. PENDAHULUAN

Leaf Mold atau penyakit bercak daun merupakan
penyakit pada tanaman tomat, yang biasanya muncul pada
tomat yang dibudidayakan dalam rumah kaca atau
lingkungan yang lembab. Jamur Cladosporium fulvum
menjadi penyebab muncul nya penyakit ini [1], dimana
penyakit ini menjadi salah satu faktor penyebab turunnya
kualitas dan hasil pertanian tomat. Sehingga mengakibatkan
ketidakseimbangan antara permintaan tomat dan hasil
produksinya. Permintaan tomat pada tahun 2019 mengalami
peningkatan 4,46% dibandingkan tahun sebelumnya, yaitu
sekitar 976.772 ton pada tahun 2018 dan pada tahun 2019
sebanyak 1.020.333 ton. Sedangkan hasil panen tomat
mengalami naik turun dalam 10 tahun terakhir ini, yang tidak
lepas dari masalah penyakit pada tanaman tomat, serta gejala
awal yang sulit dideteksi oleh para petani [2].

Selama beberapa tahun terakhir, kemajuan teknologi di
bidang artificial intelligence banyak dimanfaatkan untuk
keperluan deteksi dini suatu penyakit pada tanaman melalui
citra, untuk mengambil informasi dari suatu citra dengan
pengenalan objek dan klasifikasi citra [3]. Penggunaan
algoritma machine learning konvensional untuk klasifikasi
citra, masih kerap digunakan untuk mengekstraksi fitur
secara manual. Sedangkan untuk melakukan ekstraksi pola
secara otomatis dari suatu citra, perlu dilakukan dengan
algoritma deep learning [4]. Penggunaan algoritma deep
learning ini dapat secara akurat mengidentifikasi jenis
penyakit pada suatu tanaman melalui citra, tetapi dalam
penerapannya diperlukan biaya dan waktu komputasi yang
besar. Sehingga perlu diterapkan pendekatan transfer
learning pada model convolutional neural networks yang
akan dilatih.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penulis telah
membuat penelitian dengan judul “Identifikasi Penyakit Leaf
Mold pada Daun Tomat Menggunakan Model DenseNet121
berbasis  Transfer  Learning”. Penggunaan  model
DenseNet121 dalam  mengidentifikasi  citra, tidak
memerlukan waktu komputasi pelatihan yang lama, karena
sebelumnya model sudah pernah dilatih menggunakan
dataset lain yang lebih besar, yang dapat diimplementasikan
dengan pendekatan transfer learning. Penggunaan model ini
diharapkan dapat membantu petani tomat dalam
mengidentifikasi penyakit leaf mold pada daun tomat dengan
akurat.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Sebelumnya

Penelitian yang dilakukan oleh Alviansyah, dkk. Dengan
judul “Identifikasi Penyakit pada Tanaman Tomat
Berdasarkan Warna dan Bentuk Daun dengan Metode Naive
Bayes Classifier Berbasis Web”. Penelitian ini berhasil
mengidentifikasi penyakit daun tomat dengan akurasi sebesar
82,98% dengan algoritma yang dipakai yaitu naive bayes
classifier [5]. Naive bayes classifier termasuk ke dalam jenis
algoritma machine learning konvensional, sehingga akurasi
yang dihasilkan tidak begitu besar. Kemudian penelitian yang
lain dengan judul “Deteksi Penyakit pada Daun Pakcoy
dengan  Pengolahan  Citra  Menggunakan  Metode
Convolutional Neural Networks”. Penelitian ini melakukan

Copyright © 2022 FIKOM — UNASMAN
http://ejournal.fikom-unasman.ac.id

klasifikasi 3 kelas data, yaitu data citra daun pakcoy yang
terkena penyakit berlubang, leaf miner, dan daun pakcoy
yang normal, dengan akurasi yang dihasilkan sebesar 86,67%
[6]. Algoritma Convolutional Neural Networks (CNN) dapat
mencapai hasil yang baik pada dataset yang besar, tetapi juga
membutuhkan sumber daya komputasi yang besar. Metode
transfer learning dapat digunakan untuk mengurangi sumber
daya komputasi pada CNN tersebut, dengan
mengimplementasikan model CNN yang sudah dilatih
sebelumnya [7]. Penelitian [8] dan [2] sudah menerapkan
teknik transfer learning pada pelatihan datanya. Penelitian
dengan judul “ldentification of Tomato Plant Diseases by
Leaf Image Using Squeezenet Model”, melakukan
pendeteksian penyakit pada daun tomat menggunakan model
CNN yang sudah dilatih sebelumnya yaitu Squeezenet, yang
menghasilkan akurasi sebesar 86,92% [8]. Penelitian lain
yang dilakukan oleh [2] dengan judul “Pendeteksian Septoria
pada Tanaman Tomat dengan Metode Deep Learning
berbasis Raspberry Pi”, menggunakan 30 sampel data citra
daun tomat yang dilatih dengan model Inception V3, dengan
tingkat akurasi rata-rata yang dihasilkan pada tahap pengujian
sebesar 95,85%.

2.2. Convolutional Neural Networks
Convolutional Neural Networks (CNN) merupakan
bagian dari jaringan syaraf tiruan deep learning yang dapat
mengelola data dalam bentuk dua dimensi, seperti gambar
maupun video [9]. Arsitektur CNN terdiri dari beberapa
lapisan yang saling terhubung yaitu, convolutional layers,
pooling layers, dan fully connected layers [10]. Antara
lapisan convolutional dan pooling, terdapat fungsi aktivasi
yang ditempatkan berselang-seling [9]. Penjelasan dari
masing-masing lapisan sebagai berikut :
1. Convolutional Layers
Convolutional Layers merupakan lapisan pada CNN
yang tidak tergantung pada besar kecilnya input ukuran
gambar, yang dapat menghindari overfitting tarutama
pada gambar yang berukuran besar [11].
2. Pooling Layers
Pooling Layers merupakan lapisan pada CNN yang
berfungsi untuk mengurangi dimensi tensor, dengan
input berupa feature map dengan tambahan
hyperparameter. Jenis operasi pooling yang paling
banyak digunakan yaitu max-pooling, yang mengambil
nilai maximum dari setiap grid output lapisan
sebelumnya [11].
3. Fully Connected Layers
Fully Connected Layers merupakan lapisan pada CNN
yang berada di akhir arsitektur jaringan CNN. Lapisan
ini digunakan untuk proses klasifikasi data secara linear

[9].

2.3. Transfer Learning

Transfer Learning merupakan teknik yang dapat
mengurangi waktu pelatihan, dan biaya komputasi saat
menerapkan model deep learning. Teknik ini mentransfer
hasil pembelajaran dari model sebelumnya yang sudah
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pernah dilatih dengan data yang sangat besar. Penerapan
transfer learning untuk model yang akan kita gunakan untuk
pelatihan data baru, dengan cara mengganti lapisan terakhir
dari model tersebut [12].

2.4. DenseNet

DenseNet merupakan salah satu jenis pre-trained model
atau model yang sudah pernah dilatih sebelumnya dengan
dataset yang lebih besar, seperti dataset CIFAR, Street View
House Numbers (SVHN), dan ImageNet. Jika dibandingkan
dengan pre-trained model CNN yang lainnya, DenseNet
memiliki keunggulan yaitu dapat mendorong penggunaan
kembali fitur, memperkuat propagasi fitur, serta memiliki
jumlah parameter yang lebih sedikit. Model ini memiliki
lapisan dense block, yang masing-masing lapisannya
dihubungkan untuk memastikan proses transfer informasi
antar jaringan dapat berjalan secara maksimum. Banyak
model varian DenseNet yang sudah diperkenalkan, dan model
DenseNet121 adalah model yang paling sedikit jumlah
parameternya [13].

3. METODE YANG DIUSULKAN

Penelitian  ini  menggunakan  arsitektur  dari
Convolutional Neural Networks (CNN) dengan menerapkan
teknik transfer learning menggunakan model DenseNet121
dengan bahasa pemrograman python, untuk melakukan
identifikasi penyakit leaf mold pada daun tomat. Adapun
langkah penelitian dimulai dengan data acquisition, modeling
dan training, testing, dan evaluasi model serta hasil
kesimpulan yang didapatkan. Adapun blok diagramnya dapat
dilihat pada gambar 1.

Data lt'(/lt.‘\l!.‘/lu

Preprocessing

Modeling dan Training
menggunakan model DenseNet]2]
dan menerapkan Transfer Learning

.
Testing identifikasi penyakit
leaf mold

'

Evaluas) model

v

Hasil model terbaik

Gambar 2. Blok Diagram Langkah Penelitian
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3.1 Data Acquisition

Data acquisition atau akuisisi citra merupakan langkah
yang bertujuan untuk pengumpulan data yang diperlukan
[14]. Pengumpulan data dapat diperoleh dari pengumpulan
data secara langsung (data primer), ataupun memanfaatkan
data yang sudah ada pada sumber data gratis yang dapat
diakses (data sekunder). Penelitian ini menggunakan data
sekunder, yang berasal sumber data gratis yaitu kaggle.com.
Data yang digunakan yaitu data citra penyakit daun tomat,
dimana penyakit yang dipilih untuk diidentifikasi yaitu
penyakit leaf mold, sedangkan penyakit selain leaf mold
digabungkan pada kelas prediksi penyakit lainnya. Berikut
contoh citra pada masing-masing kelas prediksi ditunjukan
pada gambar 3.

Gambar 3. (a) Citra Leaf Mold, (b) Citra Sehat,
(c) Citra Penyakit Lainnya

Tabel 1 menunjukan hasil akuisisi citra yang digunakan
yaitu sebanyak 3 kelas prediksi atau label, yang masing-
masing label terdiri dari 761 citra, sehingga total keseluruhan
data yaitu sebanyak 2.283 citra.

Tabel. Jumlah Masing-masing Label

Label Nama kelas Jumlah
L1 Sehat 761
L2 Leaf Mold 761
L3 Penyakit Lainnya 761

Total 2.283

3.2 Preprocessing

Tahap preprocessing data citra ini dilakukan dengan
scaling data citra dan normalization. Scaling mengubah input
ukuran citra menjadi 224 x 224, sedangkan normalization
dilakukan dengan Image Data Generator, yaitu dengan
proses mengubah nilai citra yang awalnya diantara nilai [0,
255] menjadi nilai 0 hingga 1.

3.3 Modeling dan Training

Setelah data citra dilakukan proses preprocessing,
selanjutnya melakukan modeling menggunakan model
DenseNet121 pada data tersebut, dengan menerapkan
transfer learning. Teknik transfer learning ini dilakukan
dengan cara mengganti layer terakhir dari model
DenseNet121. Tabel 2 menunjukan layer terakhir pada model
DenseNet121 yang diganti.

51



Jurnal llmiah llImu Komputer Vol. 8, No. 1, April 2022
Fakultas lImu Komputer

Universitas AL Asyariah Mandar
Tabel 2. Mengganti Layer Terakhir Model DenseNet121

Layer Output shape  Parameter
Flatten (Flatten) (None, 50176) 0
Dense (Dense) (None, 512) 25690624
Dropout (Dropout) (None, 512) 0
Dense 1 (Dense) (None, 3) 1539
Total Parameter : 32.729.667
Trainable Parameter : 25.692.163
Non-trainable Parameter 7.037.504

Model DenseNet121 tersebut dapat dibuat menjadi
beberapa model yaitu model A, model B, dan Model C yang
masing-masing model dibagi berdasarkan persentase
pembagian data. Besar persentase data dari masing-masing
model ditunjukan pada tabel 3.

Tabel 3. Pembagian Data Train, Validasi dan Test

Model Persentase data Jumlah data
Train  Val Test  Train Val Test
A 60% 20% 20% 1368 456 459
B 70% 15% 15% 1596 342 345
C 80% 10% 10% 1824 228 231

Dataset yang sudah melalui tahap preprocessing
sebelumnya, dibagi menjadi data train, validasi, dan test.
Data train digunakan untuk training model, data validasi
digunakan untuk hyperparameter tuning atau menemukan
parameter terbaik pada model, sedangkan data test
merupakan data yang dipakai untuk melakukan uji coba
model untuk identifikasi penyakit leaf mold.

3.4 Testing

Tahap ini dilakukan dengan melakukan uji coba untuk
mengidentifikasi penyakit leaf mold, yang berada pada data
test yang sudah dibagi sebelumnya. Tahap testing dilakukan
untuk mengetahui banyaknya citra yang diidentifikasi dengan
benar pada masing-masing model.

3.5 Evaluasi

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengetahui Kinerja
model yang sudah dihasilkan. Tahap ini dapat diukur
menggunakan nilai akurasi, precision , dan recall. Akurasi
diperoleh dari banyaknya data yang diprediksi benar dibagi
jumlah total data. Recall diperoleh dari banyaknya kelas
positif yang diklasifikasikan dengan benar dibagi jumlah total
positif yang sebenarnya, sedangkan precision merupakan
diperoleh dari jumlah data yang diprediksi positif yang
diklasifikasikan dengan benar, dibagi total sampel yang
diprediksi positif.

4. HASIL PENELITIAN

4.1 Hasil Training
Parameter yang digunakan untuk melakukan proses
training pada setiap model yaitu sebagai berikut:
e Jumlah epoch sebanyak 50
e Parameter optimizer yang digunakan yaitu Adam
dengan learning rate sebesar 0.0001
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e Loss function menggunakan category cross entropy
Proses training pada model A diperoleh validation
accuracy tertinggi sebesar 93,8% , yaitu pada epoch ke-35.
Gambar 4 menunjukan grafik epoch hasil training model A.

Training and Validation Accuracy

Training Loss

Nilai

Training Accuracy ! vV W
Validation Accuracy

10 20 30 a0 5 0 10 20 30 40
Epoct

Gambar 4. Grafik Epoch Model A

Proses training pada model B diperoleh validation
accuracy tertinggi sebesar 94% , yaitu pada epoch ke-42
Gambar 5 menunjukan grafik epoch hasil training model B.

Training and Validation Accuracy Traming and Vahidation Loss

Training Loss

Validation Loss

06

0s Training Accuracy
Validation Accuracy

10 20 30 40 S ) 10 20 3 40 50
Epoch

Gambar 5. Grafik Epoch Model B
Proses training pada model C diperoleh validation

accuracy tertinggi sebesar 95% , yaitu pada epoch ke-40
Gambar 6 menunjukan grafik epoch hasil training model C.
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Gambar 6. Grafik Epoch Model C

4.2 Hasil Testing

Proses testing model A dengan jumlah data test sebanyak
459 citra, diperoleh total citra yang diprediksi benar sebanyak
427 citra dan sebanyak 32 citra diprediksi salah. Model B
dengan jumlah data test sebanyak 345 citra, diperoleh total
citra yang diprediksi benar sebanyak 320 citra dan sebanyak
25 citra diprediksi salah. Sedangkan, Model C dengan jumlah
data test sebanyak 231 citra, diperoleh total citra yang
diprediksi benar sebanyak 215 citra dan sebanyak 16 citra
diprediksi salah. Tabel 4 menunjukan perbandingan hasil uji
coba prediksi masing-masing label dari setiap model.

Tabel 4. Perbandingan Hasil Uji Coba Setiap Model

Model
Label A B C
Benar Salah Benar Salah benar Salah
L1 148 5 111 4 75 2
L2 146 7 108 7 70 7

L3 133 20 101 14 70 7

Total 427 32 320 25 215 16

4.3 Evaluasi

Proses evaluasi kinerja setiap model menghasilkan nilai
akurasi, precision, dan recall untuk hasil uji coba prediksi
pada setiap label. Tabel 5,6 dan 7 menunjukan hasil evaluasi
model A, B, dan C. Dari ketiga model yang telah diuji coba,
model A merupakan model terbaik dengan nilai akurasi,
precision, dan recall yang dihasilkan yaitu sebesar 92,6%,
93,3%, dan 93%.

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model A

. Label
Hasil 1 L2 3 Rata-rata
Akurasi 96% 95% 87% 92,6%
Precision 97% 90% 93% 93,3%
Recall 97% 95% 87% 93%
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Tabel 6. Hasil Evaluasi Model B

. Label
Hasil 1 L2 3 Rata-rata
Akurasi 96% 93% 87% 92%
Precision 93% 92% 93% 92,6%
Recall 97% 94%  88% 93%

Tabel 7. Hasil Evaluasi Model C
Label

Hasil 1 L2 3 Rata-rata
Akurasi 97% 90% 90% 92,3%
Precision 95% 93% 91% 93%
Recall 97% 91% 91% 93%

5. KESIMPULAN

Penelitian ini telah dilakukan training, testing, dan
evaluasi model untuk identifikasi penyakit leaf mold daun
tomat menggunakan model DenseNet121 berbasis transfer
learning. Diantara model A, B, dan C yang dilakukan
percobaan, diperoleh model A sebagai model terbaik dengan
pembagian data sebanyak 1368 data training, 456 data
validasi, dan 459 data testing dengan jumlah label prediksi
sebanyak 3 label. Hasil evaluasi model A, diperoleh 92,6%
nilai akurasi, 93,3% nilai precision, dan 93% nilai recall.

Untuk  penelitian  selanjutnya, dapat dilakukan
penambahan jumlah data dan label prediksi, serta dengan
konfigurasi parameter yang berbeda pada proses pelatihan
model, guna meningkatkan kualitas model yang lebih baik.
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