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Tomato is an important food crop in the world, including Indonesia, which often 

faces leaf diseases such as mosaic virus, target spot, bacterial spot, yellow leaf 

curl virus, late blight, leaf mold, early blight, spider mites, and septoria leaf spot. 

These diseases are difficult to recognize manually, so Deep Learning technology, 

especially Convolutional Neural Network (CNN), is used for the classification 

process. This research uses Inception V3 transfer learning model and image 

preprocessing and data augmentation. Testing is done with various o ptimizers 

(Adam, SGD, RMS Prop) to find the best model. Tests were conducted using 

confusion matrix to determine the level of accuracy produced by the CNN model. 

The results show an accuracy of 93.8% with the optimal model using Optimizer 

Adam. 
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1. PENDAHULUAN 

Tanaman tomat adalah salah satu komoditas hortikultura yang 

memiliki nilai ekonomi tinggi dan banyak dikonsumsi 

masyarakat Indonesia. Produksi tomat pada tahun 2021 sebesar 

1,11 juta ton, tetapi pada tahun 2022 meningkat sebanyak 2.454 

ton, atau 0,21%, menjadi 1,12 juta ton, berdasarkan data yang 

dirilis oleh BPS [1]. Salah satu faktor mengapa tomat masih 

menjadi komoditas panen terbesar di Indonesia adalah iklimnya 

yang ideal untuk budidaya tomat. Tanaman tomat cocok tumbuh 

baik di dataran rendah maupun dataran tinggi Indonesia.  

 

Dalam budidaya tomat, masalah seperti hama dan penyakit sering 

terjadi, yang dapat mengurangi kualitas dan jumlah hasil panen. 

Patogen atau mikroorganisme parasit, inang, dan lingkungan 

adalah tiga penyebab penyakit tanaman. Ketika inang tanaman 

lemah, patogen di sekitarnya bersifat virulen atau memiliki daya 

infeksi tinggi, dan kondisi lingkungan yang mendukung 

penyebaran penyakit memungkinkan tanaman untuk terserang 

penyakit. Bahkan kerugian gagal panen dapat menyebabkan 

tomat menjadi turun sebesar 50% [2]. Kegagalan pada tanaman 

tomat tampak pada tomat yang mulai layu dan menghitam ketika 

terkena hama. Serangan hama yang menyerang tanaman tomat 

dapat menghambat pertumbuhan tanaman. Jika hama tidak segera 

ditangani, akan menyebabkan kerugian yang lebih besar karena 

kerusakan yang ditimbulkan lebih parah [3]. 

 

Pengetahuan tentang penyakit tanaman dan metode 

penanggulangannya diperlukan untuk mengendalikan penyakit 

atau digunakan untuk penelitian terkait penyakit tanaman. Para 

petani di Indonesia rata-rata menghabiskan 40% biaya 

pengendalian hama dan penyakit. Petani biasanya menggunakan 

pestisida seperti insektisida, fungisida, dan bakterisida secara 

bersamaan dan berulang kali dalam jangka waktu yang lama [4]. 

Salah satu cara untuk mengendalikan hama dan penyakit tomat 

adalah dengan mendeteksi dan menentukan penyakit secara dini. 

 

Teknologi sekarang telah mencapai kemampuan untuk 

mendeteksi bentuk dan warna daun dengan canggih. Dengan 

machine learning, teknologi tersebut dapat mengelompokkan dan 

memprediksi data. Machine learning sendiri merupakan cabang 

dari kecerdasan buatan atau artificial intelligence yang 

melibatkan penggunaan model matematika pada sampel data, 

yang dikenal sebagai data latih, untuk membuat prediksi atau 

mengambil keputusan dalam berbagai tugas. Dalam beberapa 

tahun terakhir, metode Convolutional Neural Network (CNN) 
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telah muncul sebagai solusi untuk mengatasi tantangan klasifikasi 

gambar. Convolutional Neural Network (CNN) adalah jaringan 

saraf tiruan yang terinspirasi dari korteks visual hewan yang dapat 

mengidentifikasi pola kompleks dalam data visual dengan 

efisiensi tinggi. Keunggulan Convolutional Neural Network  

(CNN) terletak pada kemampuannya untuk mempelajari fitur -

fitur penting dari data secara otomatis melalui proses konvolusi, 

yang memungkinkan pengenalan pola yang lebih akurat dan 

efisien dibandingkan dengan metode tradisional [5]. Selain itu, 

CNN memiliki struktur yang mendalam dan hierarkis, yang 

memfasilitasi pembelajaran fitur dari tingkat rendah hingga 

tingkat tinggi, serta penggunaan parameter yang lebih sedikit 

yang mengurangi risiko overfitting. CNN juga menunjukkan 

adaptabilitas yang luar biasa dalam berbagai kondisi dan aplikasi, 

menjadikannya pilihan yang tepat untuk penelitian yang 

membutuhkan analisis citra yang kompleks dan variatif  [6]. 

 

Transfer learning adalah sebuah teknik dalam machine learning 

yang memungkinkan peningkatan kinerja pada tugas tertentu 

dengan memanfaatkan pengetahuan yang telah diperoleh dari 

model yang sebelumnya dilatih pada tugas atau domain yang 

berbeda. Dalam implementasi transfer learning pada 

Convolutional Neural Network (CNN), lapisan-lapisan fitur yang 

telah dipelajari oleh satu CNN dapat digunakan kembali untuk 

menginisialisasi jaringan CNN lainnya. Teknik ini terbukti 

memiliki dampak signifikan dalam meningkatkan kinerja pada 

tugas target dan telah menjadi alat penting dalam berbagai 

aplikasi [7]. Proses transfer learning antar CNN biasanya dikenal 

dengan istilah fine-tuning, di mana lapisan-lapisan fitur yang 

ditransplantasikan dari CNN sumber hanya disesuaikan dengan 

menggunakan data target. Fine-tuning bertujuan untuk 

menyempurnakan lapisan fitur yang telah dipelajari oleh CNN 

sumber agar lebih cocok dengan tugas target. Dalam fine-tuning, 

lapisan fitur pada CNN sumber dapat digunakan secara 

keseluruhan atau hanya sebagian, tergantung pada kecocokan 

dengan tugas target tersebut. Setelah itu, lapisan-lapisan ini akan 

disesuaikan dan diperbarui dengan menggunakan dataset gambar 

yang baru pada tugas klasifikasi yang berbeda [8]. Dengan 

memanfaatkan pengetahuan yang telah diperoleh sebelumnya, 

transfer learning dapat membantu meningkatkan kinerja tugas 

target pada CNN yang baru. 

 

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan sistem pengenalan otomatis yang dapat 

mendeteksi dan mendiagnosis penyakit tomat berdasarkan citra 

digital daun tomat menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN). Pemilihan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) dalam penelitian ini adalah karena 

kemampuannya yang telah terbukti dalam berbagai studi untuk 

menghasilkan hasil yang unggul dalam tugas -tugas seperti 

klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi. Penelitian ini 

menggunakan data citra daun tomat yang terdiri dari 10 kelas data 

gambar, yaitu mosaic virus, target spot, bacterial spot, yellow leaf 

curl virus, late blight, leaf mold, early blight, spider mites, 

septoria leaf spot, dan daun tomat sehat. Pengujian dilakukan 

dengan menggunakan confusion matrix dengan nilai yang akan 

diukur yaitu akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Dalam 

penelitian ini akan membandingkan tiga jenis algoritma optimizer 

yaitu Adam, SGD, dan RMSProp. Penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan manfaat bagi petani tomat, peneliti, dan masyarakat 

umum dalam hal pengendalian penyakit tomat. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis jaringan saraf 

tiruan yang dirancang khusus untuk mengolah data yang memiliki 

struktur grid, seperti gambar. CNN meniru cara otak manusia 

memproses informasi visual, membuatnya sangat efektif dalam 

mengenali pola dan fitur dalam gambar [9]. 

 

Arsitektur CNN terdiri dari beberapa lapisan utama, yaitu lapisan 

konvolusi, lapisan pooling, dan lapisan fully connected. Lapisan 

konvolusi bertugas untuk mendeteksi fitur-fitur penting dalam 

gambar melalui filter yang bergerak melintasi gambar, 

menghasilkan peta fitur yang menunjukkan kehadiran fitur 

tersebut. Lapisan pooling berfungsi untuk mengurangi dimensi 

data dan mengurangi kompleksitas perhitungan dengan 

mengambil nilai maksimum atau rata-rata dari bagian kecil peta 

fitur. Akhirnya, lapisan fully connected bertindak sebagai 

pengklasifikasi yang menggabungkan semua informasi yang 

diekstraksi untuk menghasilkan output akhir [10]. 

 

Convolutional Neural Network (CNN) telah banyak digunakan 

dalam berbagai aplikasi, seperti pengenalan wajah, klasifikasi 

objek, dan analisis citra medis. Keunggulan CNN terletak pada 

kemampuannya untuk belajar dan mengenali fitur-fitur yang 

kompleks secara otomatis dari data gambar yang besar  [11]. 

2.2. Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah alat penting dalam evaluasi model 

klasifikasi dalam pembelajaran mesin. Matriks ini menampilkan 

ringkasan prediksi model terhadap label aktual dalam berbagai 

kelas atau kategori. Dalam matriks dua dimensi ini, setiap baris 

mewakili contoh dalam kelas aktual, dan setiap kolom mewakili 

contoh dalam kelas yang diprediksi. Elemen diagonal matriks 

mewakili prediksi yang benar, sementara elemen di luar diagonal 

menunjukkan kesalahan klasifikasi. Dengan menganalisis nilai-

nilai seperti true positive, false positive, true negative, dan false 

negative dalam matriks, praktisi dapat memperoleh wawasan 

mendalam tentang performa model, termasuk kekuatan dan 

kelemahannya [12]. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

 
 Nilai Aktual 

Label Positive (1) Negative (0) 

Nilai 

Prediksi 

Positive (1) 
True Positive 

(TP) 

False Positive 

(FP) 

Negative (0) 
False 

Negative (FN) 

True Negative 

(TN) 

 

Melalui Tabel 1, bisa didapatkan nilai  untuk   mengetahui   

performa   dari   model   yang dihasilkan, antara lain yaitu  : 

1. Akurasi merupakan rasio dari prediksi yang benar dari 

keseluruhan data sesuai dengan label atau kelasnya. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 +𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
.............................................(1) 

 

2. Presisi merupakan rasio prediksi yang benar dari 

keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Presisi 
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menjelaskan berapa persentase data yang sesuai kelasnya 

dari seluruh data yang diprediksi sesuai kelasnya. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
.........................................................(2) 

 

3. 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

𝑇𝑃+𝐹𝑁
...............................................................(3) 

 

4. F1-Score, adalah rasio yang membandingkan antara nilai 

rata-rata presisi dan recall. 

 

𝐹1 =
2×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
...................................................(4) 

3. METODOLOGI 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

Alur penelitian untuk identifikasi penyakit pada daun tomat dapat 

dilihat pada Gambar 1, ada beberapa tahapan dalam melakukan 

identifikasi dengan menggunakan model transfer learning pada 

metode Convolutional Neural Network (CNN). Tahap awal 

dimulai dari pengumpulan data yang digunakan, kemudian 

melakukan preprocessing data yaitu merubah ukuran citra dan 

membagi dataset yang digunakan ke data training, validation dan 

data testing. selanjutnya dilakukan pengujian model arsitektur 

Convolution Neural Network (CNN) menggunakan transfer 

learning Inception-V3. Tahap selanjutnya adalah proses 

klasifikasi dengan transfer learning menggunakan arsitektur 

Inception-V3, kemudian hasil dari klasifikasi akan evaluasi 

menggunakan tabel confusion matrik untuk mengetahui model 

CNN yang terbaik dalam mengidentifikasi penyakit pada daun 

tomat. 

3.1. Dataset 

Data yang digunakan untuk identifikasi penyakit daun tomat pada 

penelitian ini adalah data citra daun tomat yang didapatkan dari 

website kaggle dengan nama pemilik Kaustubh [13]. Data citra 

yang digunakan dibagi menjadi 10 kelas yaitu data citra daun 

sehat, data citra daun penyakit mosaic virus, data citra daun 

penyakit target spot, data citra daun penyakit bacterial spot, data 

citra daun penyakit yellow leaf curl virus, data citra daun penyakit 

late blight, data citra daun penyakit leaf mold, data citra daun 

penyakit early blight, data citra daun penyakit spider mites, dan 

data citra daun penyakit septoria leaf spot. Data yang ditemui 

sudah terbagi menjadi 2 folder yaitu folder train model dan folder 

testing yang terlihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Detail Dataset Citra Daun Tomat 

Sampel Data 
Data Train 

Model 
 Data Testing 

Daun Sehat 1000 100 

Mosaic Virus 1000 100 

Target Spot 1000 100 

Bacterial Spot 1000 100 

Yellow Leaf Curl Virus 1000 100 

Late Blight 1000 100 

Leaf Mold 1000 100 

Early Blight 1000 100 

Spider Mites 1000 100 

Septoria Leaf Spot 1000 100 

Total 11000 

 

3.2. Preprocessing Data 

Tahap persiapan atau preprocessing data adalah mengolah data 

asli supaya bisa siap digunakan pada pada model klasifikasi. 

Preprocessing data pada penelitian ini adalah merubah ukuran 

citra ke ukuran 224x224 piksel untuk meningkatkan nilai akurasi 

proses klasifikasi. Data dari folder train model pada dataset 

kemudian dibagi menjadi 2 bagian untuk dimasukkan kedalam 

model klasifikasi, perincian pembagian data ini adalah 80% untuk 

data training yaitu data yang digunakan untuk melatih model 

klasifikasi, 20% untuk data validation yaitu data untuk 

memvalidasi model klasifikasi untuk menghindari terjadinya 

overfitting, dan untuk data testing menggunakan data dari folder 

testing yaitu data yang digunakan untuk menguji ketepatan model 

klasifikasi.  

 

3.3. Transfer Learning 

Transfer learning adalah teknik di mana model arsitektur CNN 

menggunakan pengetahuan yang telah diperoleh dari dataset 

sebelumnya untuk klasifikasi pada dataset baru. Dengan memiliki 

lapisan convolution dan pooling yang lebih dalam daripada model 

CNN standar, transfer learning mampu mengekstraksi lebih 

banyak fitur tekstur dari citra dan menghasilkan representasi yang 

lebih kaya dari informasi visual. 
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Gambar 2. Arsitektur Inception-V3 

Kedalaman lapisan arsitektur pada Transfer Learning yang 

membuat metode ini bisa mengatasi overfiting pada data yang 

sedikit. Penelitian ini akan menggunakan metode Transfer 

Learning Inception-V3. Gambar 2 adalah susunan arsitektur dari 

model Transfer Learning Inception-V3, pada arsitektur ini 

memiliki lapisan yang lebih dalam dibandingkan dengan 

arsitektur CNN sederhana. 

3.4. Optimizer  

Algoritma optimasi bertujuan untuk meminimalkan kesalahan, 

menemukan bobot optimal dan memaksimalkan tingkat akurasi.  

Penelitian ini menggunakan 3 jenis optimizer yaitu Adam, SGD, 

dan RMS Prop. 

1. Adam (Adaptive Moment Estimation) 

Adam menggabungkan keunggulan RMSprop dan 

momentum. Ini menghitung gradien adaptif serta 

momentum gradien untuk mengoptimalkan efisiensi 

pelatihan. Adam secara efektif mengelola laju 

pembelajaran dan menyediakan penyesuaian yang adaptif 

untuk setiap parameter berdasarkan estimasi kedua momen 

gradien (mean dan varians gradien) [14]. 

 

2. Stochastic Gradient Descent (SGD) 

SGD adalah optimasi dasar yang digunakan dalam 

pelatihan model deep learning. Ini menghitung gradien dari 

fungsi kerugian terhadap setiap batch data pelatihan dan 

melakukan langkah berlawanan dengan gradien untuk 

memperbarui bobot model. SGD sering digunakan karena 

kesederhanaannya, meskipun cenderung memiliki 

kecepatan konvergensi yang lebih lambat dibandingkan 

optimasi lainnya [15]. 

 

3. RMSprop 

RMSprop adalah optimasi yang mengadaptasi laju 

pembelajaran untuk setiap parameter berdasarkan 

perubahan gradien dalam iterasi terakhir. Ini membantu 

mengatasi masalah laju pembelajaran yang tidak konsisten 

dalam SGD dengan menyesuaikan laju pembelajaran secara 

adaptif untuk setiap parameter. RMSprop efektif untuk 

pelatihan deep neural networks dan membantu 

mempercepat konvergensi pelatihan [14]. 

 

Penelitian ini akan melakukan analisa tiga algoritma optimasi 

mana yang terbaik dalam melakukan klasifikasi daun yang sehat 

dan daun yang memiliki penyakit. Proses analisa untuk mencari 

model yang terbaik pada penelitian ini menggunakan metode 

pengujian Confusion Matrix. Pengujian metode Confusion Matrix 

menggunakan hasil data yang diprediksi oleh model klasifikasi 

dengan data yang sesungguhnya. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini melakukan beberapa percobaan sesuai tahapan pada 

kerangka penelitian, percobaan pertama adalah dengan 

menggunakan optimizer Adam untuk klasifikasi citra daun, 

kemudian dilakukan percobaan dengan menggunakan arsitektur 

model transfer learning Inception-V3. 

4.1. Hasil Klasifikasi dengan Optimizer Adam 

 

Gambar 3. Grafik Akurasi dan Loss dengan Optimizer Adam 

Hasil klasifikasi pada data training dan data validation 

menggunakan optimizer Adam menunjukkan performa yang baik 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3 nilai akurasi pada data 

training dan data validation meningkat secara stabil dan nilai loss 

pada data training dan data validation menurun secara stabil. 

Grafik pada Gambar 3 menunjukkan nilai akurasi dan loss pada 

data training dan data validasi tidak memiliki perbedaan yang 

lebar. 

 

4.2. Hasil Klasifikasi dengan Optimizer SGD 

 

Gambar 4. Grafik Akurasi dan Loss dengan Optimizer SGD 

Hasil klasifikasi pada data training dan data validation 

menggunakan optimizer SGD menunjukkan performa yang baik 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4 nilai akurasi pada data 

training dan data validation meningkat secara stabil dan nilai loss 

pada data training dan data validation menurun secara stabil. 

Tetapi hasil grafik Gambar 4 menunjukan nilai akurasi yang 

masih rendah dan nilai loss yang tinggi. 

4.3. Hasil Klasifikasi dengan Optimizer RMS Prop 

 

Gambar 5. Grafik Akurasi dan Loss dengan Optimizer RMS Prop 

Hasil klasifikasi pada data training dan data validation 

menggunakan optimizer RMS Prop menunjukkan performa yang 

baik seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5 nilai akurasi pada 
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data training dan data validation meningkat secara stabil dan nilai 

loss pada data training dan data validation menurun secara stabil. 

Grafik pada Gambar 5. menunjukkan nilai akurasi dan loss pada 

data training dan data validasi tidak memiliki perbedaan yang 

lebar. 

4.4. Hasil Pengujian menggunakan Confusion Matix 

Tahap terakhir adalah melakukan pengujian model klasifikasi 

pada data testing dan dianalisa menggunakan Confusion Matrix. 

Hasil pengujian dengan menggunakan Confusion Matrix dapat 

dilihat pada Gambar 6, Gambar 7, dan Gambar 8 untuk 

menghitung tingkat akurasi dari pengujian menggunakan metode 

ini adalah dengan cara membandingkan nilai data yang diprediksi 

benar dengan seluruh jumlah data yang digunakan. 

 

 

Gambar 6. Confusion Matrix pada Optimizer Adam 

Hasil pengujian dengan confusion matrix menggunakan optimizer 

Adam pada gambar 6 tersebut berhasil mengklasifikasikan 938 

gambar dari 1000 gambar yang diujikan dan gagal 

mengklasifikasikan pada 62 gambar. 

 

 

Gambar 7. Confusion Matrix pada Optimizer SGD 

Hasil pengujian dengan confusion matrix menggunakan optimizer 

SGD gambar 7 tersebut berhasil mengklasifikasikan 787 gambar 

dari 1000 gambar yang diujikan dan gagal mengklasifikasikan 

pada 213 gambar. 

 

 

Gambar 8. Confusion Matrix pada Optimizer RMS Prop 

Hasil pengujian dengan confusion matrix menggunakan optimizer 

RMS Prop gambar 8 tersebut berhasil mengklasifikasikan 936 

gambar dari 1000 gambar yang diujikan dan gagal 

mengklasifikasikan pada 64 gambar. 

Tabel 3. Perbadingan Hasil Pengujian 

Optimizer 
Akurasi 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-Score 

(%) 

Adam 93,8% 93,9% 93,8% 93,7% 

SGD 78,7% 79% 78,7% 78,6% 

RMS Prop 93,6% 93,7% 93,6% 93,5% 

 

Tabel 2 merupakan hasil perbandingan dari nilai akurasi yang 

didapatkan dengan menggunakan Confusion Matrix. Nilai 

akurasi tertinggi dihasilkan oleh optimizer Adam dengan nilai 

93,8% dengan selisih nilai 0,2% dengan optimizer RMS Prop dan 

selisih nilai 15,1% dengan optimizer SGD. Serta untuk nilai 

precision, recall, f1-score tertinggi dihasilkan oleh optimizer 

Adam dengan nilai precision 93,9%, nilai recall 93,8%, dan nilai 

f1-score 93,7%. 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil dari percobaan proses klasifikasi penyakit daun 

tanaman tomat dengan metode Convolutional Neural Network 

(CNN) menggunakan transfer learning Inception-V3 pada 

penelitian ini dapat diambil kesimpulan hasil klasifikasi 

menggunakan optimizer Adam, SGD, dan RMS Prop 

menghasilkan bahwa optimizer Adam memiliki hasil yang paling 

baik, dibuktikan dengan performa model yang stabil dan akurasi 

yang paling tinggi dengan jumlah 93,8%.  

 

Penelitian selanjutnya diharapkan dapat menggunakan dataset 

dengan jumlah yang lebih banyak, sehingga dapat menghasilkan 

performa model yang lebih baik, atau bisa dengan menggunakan 

data primer untuk pengujiannya. Dan pada penelitian selanjutnya 

Optimizer Adam dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya 

apabila ingin membuat model dengan akurasi tinggi dengan data 

yang banyak. 
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