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ABSTRAK

IMPLEMENTASI CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
MENGGUNAKAN ARSITEKTUR XCEPTION UNTUK IDENTIFIKASI
PENYAKIT DAUN PADA TANAMAN DURIAN

Oleh

FARHAT FEBRIANTO

Durian (Durio zibethinus Murr) merupakan salah satu jenis buah tropis yang
tergolong dalam famili Bombacaceae yang memiliki nilai ekonomis tinggi.
Pengelolaan penyakit tanaman umumnya masih menggunakan metode tradisional
yang mengandalkan inspeksi visual oleh ahli, pendekatan ini kurang efektif karena
memerlukan tenaga kerja yang banyak, biaya operasional, dan kurang terjangkau
oleh petani skala kecil di negara berkembang. Selain itu, keterbatasan pengetahuan
petani yang kurang berpengalaman dalam mengklasifikasi penyakit pada tanaman
dapat menyebabkan pengambilan keputusan yang kurang tepat, sehingga
mengakibatkan produktivitas pertanian menurun. Seiring dengan perkembangan
teknologi, pendekatan berbasis deep learning menjadi solusi inovatif dalam
mendukung bidang pertanian. Pada penelitian ini menggunakan CNN dengan
arsitektur xception yang memanfaatkan depth-wise separable convolution untuk
menangkap pola dan fitur yang kompleks dengan lebih efisien. Upaya peningkatan
performa dilakukan melalui penyesuaian fully connected layer pada arsitektur
Xception, optimasi hyperparameter serta fine tuning. Dataset yang digunakan terdiri
dari lima kelas yaitu Algal leaf spot, Allocaridara attack, Healthy leaf, Leaf blight,
dan Phomopsis leaf spot. Hasil penelitian menunjukkan bahwa fully connected
layer dengan 128 neuron, 60 epoch, batch size 8, learning rate 0.001, dan optimizer
adam, serta fine tuning memberikan hasil yang paling optimal dengan nilai
accuracy 95%, recall 94%, precision 95% dan f1-score 95%.

Kata kunci : durian, penyakit daun, cnn, xception, hyperparameter, fine tuning, fully
connected layer.
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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK USING
XCEPTION ARCHITECTURE TO IDENTIFY LEAF DISEASES IN DURIAN
PLANTS

By

FARHAT FEBRIANTO

Durian (Durio zibethinus Murr) is a tropical fruit belonging to the Bombacaceae
family and has high economic value. Plant disease management generally still uses
traditional methods that rely on visual inspection by experts. This approach is
ineffective because it requires a lot of labor, operational costs, and is less affordable
for small-scale farmers in developing countries. In addition, the limited knowledge
of farmers who lack experience in classifying plant diseases can lead to inaccurate
decisions, resulting in decreased agricultural productivity. Along with
technological developments, deep learning-based approaches have become an
innovative solution to support the agricultural sector. This study uses a CNN with
an xception architecture that utilizes depth-wise separable convolution to capture
complex patterns and features more efficiently. Efforts to improve performance are
carried out through adjusting the fully connected layer in the xception architecture,
hyperparameter optimization, and fine tuning. The dataset used consists of five
classes: Algal leaf spot, Allocaridara attack, Healthy leaf, Leaf blight, and
Phomopsis leaf spot. The results of the study showed that a fully connected layer
with 128 neurons, 60 epochs, a batch size of 8, a learning rate of 0.001, and an
Adam optimizer, as well as fine tuning, provided the most optimal results with an
accuracy value of 95%, a recall of 94%, a precision of 95%, and an fl-score of
95%.

Kata kunci : durian, penyakit daun, cnn, xception, hyperparameter, fine tuning, fully
connected layer.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Durian atau disebut dalam bahasa latin yaitu Durio zibethinus Murr merupakan
salah satu jenis buah tropis yang tergolong dalam famili Bombacaceae yang
memiliki nilai ekonomis tinggi [1]. Berdasarkan data yang dirilis oleh Badan Pusat
Statistik, produksi durian di Indonesia mengalami peningkatan yang konsisten dari
tahun ke tahun. Pada tahun 2020, total produksi durian tercatat sebesar 1.133.194
ton. Jumlah tersebut meningkat menjadi 1.352.957 ton pada tahun 2021, kemudian
naik menjadi 1.582.171 ton pada tahun 2022. Tren kenaikan ini berlanjut pada tahun
2023 dengan total produksi sebesar 1.852.045 ton, dan pada tahun 2024 mencapai
sekitar 1.961.486 ton. Berdasarkan gambar 1.1, dapat diamati bahwa produksi
durian di Indonesia menunjukkan tren peningkatan yang signifikan selama lima
tahun terakhir. Kenaikan ini mencerminkan pertumbuhan yang konsisten dan positif

dalam sektor produksi durian nasional [2].
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Gambar 1.1 Peningkatan Produksi Durian Di Indonesia Tahun 2020 - 2024



Peningkatan produksi durian menunjukkan dampak ekonomi yang signifikan bagi
perekonomian di Indonesia. Seperti yang ditunjukkan pada gambar 1.2 harga jual
durian yang relatif tinggi dibandingkan dengan komoditas buah lainnya
menjadikannya sebagai salah satu peluang agribisnis yang potensial dalam
meningkatkan pendapatan petani. Tingkat produksi durian yang terus meningkat
setiap tahunnya membuka peluang untuk ekspansi ke pasar internasional [3]. Selain
sebagai komoditas pertanian, durian juga dimanfaatkan sebagai daya tarik
agrowisata yang menggabungkan konsumsi buah dengan wisata edukatif, budaya,
dan alam di sejumlah daerah di Indonesia, seperti Pasuruan, Banyuwangi, Medan,

Bogor, Polewali Mandar, dan masih banyak lagi [4].
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Gambar 1.2 Perbandingan Harga Jual Durian dan Komoditas Buah lain (per
kwintal)

Untuk mendukung keberlanjutan produksi durian yang meningkat, pengendalian
penyakit tanaman menjadi aspek yang penting. Deteksi dini penyakit tanaman
merupakan langkah strategis untuk menjaga kesehatan tanaman dan memastikan
produktivitas tanaman menjadi optimal. Metode tradisional untuk pengelolaan
penyakit mengandalkan inspeksi visual oleh ahli, namun pendekatan ini kurang
efektif karena memerlukan tenaga kerja yang banyak, biaya operasional, dan
kurang terjangkau oleh petani skala kecil di negara berkembang [5]. Selain itu,
keterbatasan  pengetahuan petani yang kurang berpengalaman dalam

mengklasifikasi penyakit pada tanaman dapat menyebabkan pengambilan



keputusan yang kurang tepat, sehingga mengakibatkan produktivitas pertanian
menurun [6]. Hal ini juga menjadi tantangan bagi masyarakat awam yang ingin
memulai budidaya durian, karena tanpa pengetahuan dan perawatan yang tepat,
tanaman durian rentan terserang penyakit yang dapat menyebabkan menghambat
pertumbuhan atau bahkan menyebabkan kematian. Dalam upaya deteksi dini
penyakit pada tanaman durian, daun dipilih sebagai indikator utama karena
merupakan bagian tanaman yang paling mudah diamati serta kerap menunjukkan
gejala awal serangan penyakit, sehingga memungkinkan klasifikasi lebih cepat dan

akurat terhadap kondisi kesehatan tanaman.

Dalam menghadapi tantangan tersebut, seiring dengan perkembangan teknologi
saat ini mendapatkan peluang besar dalam mengembangkan solusi inovatif pada
bidang pertanian. Penerapan deep learning telah menghasilkan peningkatan luar
biasa dalam akurasi pengenalan gambar termasuk dalam tugas image classification
yang berkontribusi terhadap peningkatan koordinasi dan akurasi sistem dalam
mendeteksi dan klasifikasi penyakit daun tanaman [7] [8]. Dalam merancang suatu
model pembelajaran mesin untuk klasifikasi penyakit daun pada tanaman,
pemilihan arsitektur model Convolutional neural network yang tepat menjadi aspek
yang penting untuk mencapai kinerja optimal. Di antara berbagai pilihan arsitektur
lainnya seperti VGG-16, VGG-19, InceptionV3, MobileNetV2, MobileNetV3,
AlexNet, ResNetl8 , Xception menjadi pilihan yang sangat tepat untuk tugas image
classification, termasuk deteksi dan kategorisasi penyakit pada tanaman, karena
arsitektur yang mengandalkan konvolusi terpisah secara mendalam (depth-wise
separable convolutions) memungkinkan model ini menangkap pola dan fitur yang
kompleks dengan lebih efisien, sehingga menghasilkan akurasi yang tinggi dalam

mendeteksi penyakit daun [9].

Dengan mengimplementasikan teknologi ini, penelitian ini bertujuan untuk
merancang model klasifikasi penyakit pada daun tanaman durian secara cepat dan

akurat sebagai tahap awal dalam pengembangan aplikasi.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan sebelumnya maka rumusan

masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Bagaimana membuat kecerdasan buatan dengan model Convolutional neural
network berbasis arsitektur Xception dalam mengklasifikasikan penyakit daun
pada tanaman durian ?

Bagaimana performa dari model Convolutional neural network berbasis
arsitektur Xception dalam mengklasifikasikan penyakit daun tanaman durian ?
Bagaimana pengaruh penyesuaian arsitektur Xception dan pengaturan
hyperparameter pelatihan untuk menghasilkan performa terbaik dalam
mengklasifikasi penyakit daun pada tanaman durian ?

Bagaimana pengaruh peningkatan jumlah layer yang di-fine-tuning pada
arsitektur ~ Xception terhadap peningkatan performa model dalam

mengklasifikasikan penyakit daun pada tanaman durian?

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengembangkan model kecerdasan buatan menggunakan Convolutional

neural network berbasis arsitektur Xception dalam mengklasifikasikan penyakit
daun pada tanaman durian.

Menganalisis dan mengevaluasi performa model Convolutional neural network
berbasis arsitektur Xception dalam mengklasifikasikan penyakit daun tanaman
durian.

Menganalisis dan mengevaluasi pengaruh penyesuaian arsitektur dan
hyperparameter pelatihan terhadap performa model dalam mengklasifikasi
penyakit daun pada tanaman durian.

Menganalisis dan mengevaluasi pengaruh variasi jumlah layer yang di-fine-
tuning terhadap performa model dalam mengklasifikasikan penyakit daun

tanaman durian.



1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1.

Menjadi referensi dan menambah literatur mengenai penerapan arsitektur
Xception dalam mengklasifikasi penyakit daun pada tanaman durian.

Menjadi tahap awal dalam pengembangan aplikasi berbasis kecerdasan buatan
untuk mengklasifikasi penyakit daun pada tanaman durian secara cepat dan

akurat.

1.5 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dari penelitian ini adalah:

1.

Penelitian ini menggunakan metode Convolutional neural network (CNN)
menggunakan arsitektur Xception dan tidak membandingkan hasil dengan
metode lain.

Dataset menggunakan dataset publik yang tersedia di platform kaggle.com,
yaitu "Durian Leaf Disease Dataset" yang dikembangkan oleh pengguna dengan

nama akun cthng123.

1.6 Sistematika Penulisan Laporan

Adapun sistematika yang digunakan dalam penulisan penelitian ini adalah sebagai

berikut:
BAB 1 : PENDAHULUAN

Pada bab ini secara umum meliputi latar belakang penelitian,
rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan

masalah, serta sistematika penulisan.



BAB 11

BAB III

BAB IV

BABYV

: TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini berisi tentang dasar teori dan teori pendukung serta

penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan penelitian ini.

: METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini berisi mengenai waktu penelitian, tempat penelitian,
alat dan bahan penelitian serta tahapan yang dilakukan dalam

penelitian ini.

: HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini berisikan mengenai hasil dan pembahasan dari
penelitian yang telah dilakukan serta penjelasan hasil dari

pengujian model.

: KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini berisikan kesimpulan yang diperoleh dari hasil
penelitian yang telah dilakukan serta berisikan saran yang dapat

digunakan sebagai acuan untuk penelitian selanjutnya.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penyakit Daun Durian

Tanaman durian (Durio zibethinus) rentan terhadap berbagai gangguan pada daun
yang dapat mengganggu kesehatan dan produktivitasnya. Gangguan tersebut dapat
diklasifikasikan ke dalam lima kategori utama, yaitu: A/gal leaf spot, Allocaridara
attack, Healthy leaf, Leaf blight, dan Phomopsis leaf spot. Algal leaf spot
disebabkan oleh Cephaleuros Virescens, yang ditandai dengan munculnya bintik
berwarna oranye karat pada permukaan atas daun, infeksi ini mengganggu
fotosintesis dan dapat menyebabkan kerontokan daun. Allocaridara attack
memperlihatkan gejala akibat serangan kutu loncat Allocaridara malayensis,
berupa daun menggulung, menguning, serta adanya kerusakan fisik memicu
pertumbuhan jamur jelaga. Healthy leaf menunjukkan daun yang tampak sehat,
berwarna hijau mengilap, dan bebas dari gejala penyakit atau kerusakan. Leaf blight
digambarkan oleh daun yang memiliki lesi besar berwarna cokelat pucat dengan
tepi tidak beraturan, yang dapat disebabkan oleh patogen seperti Rhizoctonia solani
AG I-ID dan dapat mengakibatkan kelayuan hingga kematian daun. Phomopsis leaf
spot disebabkan oleh Diplodia heoromae dan C. Gloeosporioides, yang ditandai
dengan munculnya bintik melingkar berwarna cokelat berdiameter sekitar 1 mm

dengan tepi gelap dan lingkaran kuning pada daun [10].

leaf blight

Gambar 2.1 Durian Leaf Disease [10]

algal leaf spot

leaf spot

healthy



2.2 Artificial Intelligence

Dengan kata lain, kecerdasan buatan merancang sistem yang dapat meniru cara
berpikir dan bertindak manusia dalam menyelesaikan berbagai tugas. Teknologi ini
tidak hanya meniru kecerdasan manusia, tetapi juga dapat berperilaku seperti

manusia dalam melakukan pekerjaan tertentu [11].

Dalam implementasinya Artificial Intelligence memiliki beberapa tahapan yang
harus diikuti untuk memastikan model A/ tersebut berhasil dan efektif. Prosesnya
dimulai dengan menentukan tujuan dan mengidentifikasi masalah yang ingin
diselesaikan. Langkah ini penting untuk memahami kebutuhan dan tantangan yang
akan diatasi menggunakan A4/. Setelah itu, pemilihan jenis 4/ yang sesuai menjadi
tahap berikutnya, di mana kita harus memilih metode atau teknik Al yang cocok

dengan masalah yang dihadapi.

Tahap selanjutnya adalah mempelajari secara mendalam model atau algoritma yang
telah dipilih, memastikan algoritma yang dipilih tepat dan efektif. Setelah itu,
dilakukan pemrograman atau pembuatan software yang menjadi basis dari Al yang
sedang dikembangkan. Langkah selanjutnya adalah penyempurnaan dan optimasi
dari algoritma atau model yang sudah dibuat agar Al dapat bekerja dengan lebih
optimal dan efisien. Terakhir, dilakukan penanaman sofiware ke dalam perangkat
atau mesin, sehingga komputer atau mesin tersebut dapat beroperasi dengan

kecerdasan yang telah dibangun.

2.3 Deep learning

Deep learning adalah salah satu konsep pembelajaran mesin yang didasarkan pada
jaringan syaraf tiruan (JST). Untuk banyak aplikasi, model deep learning
mengungguli model machine learning dangkal (shallow) dan pendekatan analisis
data tradisional. [12]. Pendekatan ini terinspirasi dari struktur dan cara kerja sistem
saraf biologis, khususnya otak manusia, dalam memproses informasi secara
bertingkat. Dalam konteks teknis, Deep learning memanfaatkan banyak lapisan
tersembunyi (hidden layers) dalam jaringan saraf yang memungkinkan sistem

untuk melakukan ekstraksi fitur secara otomatis dari data mentah, tanpa



memerlukan intervensi manusia secara eksplisit dalam proses feature engineering.
Dengan kemampuannya untuk membangun representasi data secara hierarkis, Deep
learning terbukti efektif dalam mengolah berbagai jenis data tidak terstruktur

seperti citra digital, sinyal suara, dan teks.

Keunggulan utama Deep learning terletak pada kapasitasnya dalam menangani
kompleksitas data dalam skala besar, serta kemampuannya untuk belajar dari pola-
pola yang tidak dapat dikenali oleh algoritma pembelajaran tradisional. Teknologi
ini telah menjadi landasan bagi berbagai inovasi dalam kecerdasan buatan (artificial
intelligence), antara lain dalam bidang pengenalan wajah (facial recognition),
pemrosesan bahasa alami (natural language processing), sistem rekomendasi,
kendaraan otonom, serta aplikasi medis seperti deteksi penyakit berbasis citra
radiologi. Namun demikian, implementasi Deep learning juga memiliki sejumlah
tantangan, di antaranya adalah kebutuhan akan data pelatihan yang sangat besar,
tingginya beban komputasi, serta risiko terjadinya overfitting jika tidak dilakukan
regularisasi dan optimisasi yang tepat. Oleh karena itu, penggunaan Deep learning
dalam praktik membutuhkan pemahaman mendalam terhadap teori jaringan saraf,

teknik optimasi, serta infrastruktur komputasi yang memadai.

2.4 Convolutional neural network

Dalam Convolutional neural network adalah jenis jaringan saraf tiruan feed-
forward yang mendalam, yang dirancang untuk memproses data gambar.
Convolutional neural network bekerja dengan mempertahankan struktur, yaitu
mempelajari fitur-fitur dari yang sederhana hingga kompleks. Hal ini membuat
Convolutional neural network sangat efektif untuk tugas-tugas pengenalan objek
dan berbagai permasalahan dalam bidang computer vision contohnya untuk
pengenalan wajah, klasifikasi gambar, pemrosesan bahasa alami dan pengenalan
suara [13]. Secara umum, arsitektur CNN terdiri atas lapisan input, diikuti oleh

sejumlah convolutional layer, pooling layer, tully connected layer, dan output layer.
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Gambar 2.2 Arsitektur Convolutional neural network [13]

2.4.1 Convolutional Layer

Convolutional layer adalah lapisan yang menerapkan operasi konvolusi terhadap
input-nya menggunakan sebuah filter (kernel). Proses konvolusi memanfaatkan apa
yang disebut sebagai filter. Seperti layaknya gambar, filter memiliki ukuran tinggi,
lebar, dan tebal tertentu. Lapisan konvolusional menggunakan filter kernel untuk
menghitung konvolusi gambar input, dan mengekstraksi fitur-fitur mendasar [14].
Filter ini akan diinisialisasi dengan suatu nilai yang akan menjadi sebuah parameter
yang terus diperbarui dalam proses learning. Dalam proses ini, filter yang telah
diinisialisasi dengan bobot awal akan digeser (di-s/ide) melintasi seluruh area input.
Pada setiap posisi, dilakukan operasi perkalian elemen-sejajar (element-wise
multiplication) antara nilai-nilai filter dan bagian input yang dilaluinya, kemudian
hasilnya dijumlahkan menjadi satu nilai yang mana akan menghasilkan matriks

baru yang disebut feature map.
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Gambar 2.3 Convolutional Layer [14]
2.4.2 Pooling Layer

Pooling layer berperan dalam mengurangi dimensi representasi yang dihasilkan dari
proses ekstraksi fitur, sehingga kompleksitas komputasi model dapat ditekan.

Dengan demikian, pooling layer sangat efektif untuk mengurangi jumlah dimensi
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sekaligus mempertahankan fitur-fitur penting yang telah diekstraksi. Metode
pooling yang sering digunakan antara lain Max Pooling, yang mengambil nilai
maksimum dari area tertentu, dan Average Pooling, yang mengambil nilai rata-rata.
Hal ini membantu mengurangi jumlah fitur dan mempertahankan fitur yang
penting. Konfigurasi ini memungkinkan pengurangan ukuran representasi fitur
secara efisien, yang tidak hanya mempercepat proses komputasi, tetapi juga

membantu mengurangi risiko overfitting pada model [15].
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Gambar 2.4 Max Pooling [15]

2.4.3 Flatten Layer

Dalam arsitektur Convolutional neural network Flatten Layer memiliki peran
penting sebagai jembatan antara Convolutional Layer dan Fully Connected Layer.
Lapisan ini bertugas mengubah output multidimensi dari proses konvolusi dan
pooling, yang umumnya berbentuk vektor tiga dimensi, menjadi vektor satu
dimensi yang dapat digunakan sebagai vektor fitur untuk fully connected layer [16].
Dengan demikian, Flatten Layer tidak hanya menyederhanakan struktur data, tetapi
juga menjamin kompatibilitas arsitektural antara lapisan-lapisan dalam CNN secara

keseluruhan.

Feature Map
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Gambar 2.5 Proses Flatten Layer
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2.4.4 Fully Connected Layer

Fully connected layer merupakan komponen penting dalam arsitektur jaringan saraf
tiruan. Lapisan ini umumnya digunakan pada bagian akhir model untuk melakukan
proses klasifikasi berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstraksi oleh lapisan-lapisan
sebelumnya [17]. Pada layer ini setiap Neuron terhubung keseluruh Neuron
dilapisan sebelumnya, hal ini memungkinkan untuk mengintegrasikan semua
informasi yang telah dipelajari dari fitur-fitur sebelumnya dan mendapatkan output
yang sesuai seperti kelas yang terdapat dalam tugas klasifikasi. Fully connected
layer memiliki perna penting dalam proses pengambilan keputusan akhir pada
jaringan saraf dengan menggabungkan seluruh informasi yang telah diproses

sebelumnya untuk menghasilkan output akhir model.

Gambar 2.6 Fully Connected Layer [17]

2.4.5 Activation Function

Fungsi aktivasi merupakan komponen penting dalam arsitektur jaringan saraf
tiruan. Fungsinya adalah untuk mengubah output dari setiap Neuron atau lapisan
Neuron sebelum diteruskan ke lapisan berikutnya. Tanpa fungsi aktivasi, jaringan
saraf hanya akan mampu memetakan hubungan linier antara input dan output, yang
tentu saja membatasi kemampuannya dalam mempelajari pola kompleks atau

nonlinier.

Salah satu alasan utama penggunaan fungsi aktivasi nonlinier adalah karena ia

memungkinkan jaringan dengan dua atau lebih lapisan tersembunyi untuk
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memodelkan fungsi-fungsi nonlinier secara efektif. Dengan kata lain, fungsi
aktivasi berperan dalam memberikan non-linear transformation terhadap data,
sehingga jaringan dapat menyelesaikan tugas-tugas yang lebih rumit seperti
klasifikasi gambar, pengenalan suara, atau deteksi objek [18]. Secara umum
terdapat dua jenis fungsi aktivasi dalam jaringan saraf yaitu untuk lapisan

tersembunyi dan untuk lapisan keluaran, berikut ini contoh fungsi aktivasi :

1) ReLU, Fungsi ReLU yang didefinisikan dengan rumus f(x) = max(x, 0)
digunakan dalam jaringan saraf tiruan untuk menentukan sebuah Neuron harus
aktif atau tidak dalam memproses informasi. Jika output fungsi ReLU adalah 0,
maka Neuron tersebut dianggap tidak aktif atau "mati" dan tidak berkontribusi
dalam proses pengolahan informasi. Keaktifan Neuron sangat penting karena
hanya Neuron yang aktif yang akan berkontribusi dalam menghasilkan output
dan memperbarui bobot selama proses pelatihan. Dengan kata lain, fungsi
aktivasi membantu jaringan memilih Neuron-Neuron mana yang relevan
terhadap input tertentu, sehingga memungkinkan jaringan untuk mempelajari
pola-pola penting dalam data secara lebih efisien dan efektif. Mekanisme ini
juga berperan dalam meningkatkan kemampuan jaringan untuk melakukan
generalisasi terhadap data baru.

2) Softmax, Fungsi sofimax memiliki keunggulan utama dalam menghasilkan
output berupa probabilitas yang bernilai antara 0 hingga 1, dengan total jumlah
seluruh probabilitas sama dengan satu. Fungsi aktivasi ini umumnya digunakan
dalam model klasifikasi multikelas, karena mampu memberikan distribusi
probabilitas untuk setiap kelas dan kelas target akan memperoleh nilai

probabilitas tertinggi dibandingkan kelas lainnya.

2.5 Xception

Istilah "Xception" adalah singkatan dari "Extreme Inception," yang mencerminkan
desainnya sebagai iterasi arsitektur Inception dan diperkenalkan oleh Francois
Chollet pada tahun 2017, yang juga dikenal sebagai pengembang utama dari Keras,
sebuah library Deep learning. Arsitektur ini terdiri dari 36 convolutional layers

ekstraksi fitur utama dari citra yang dikelompokkan kedalam tiga bagian utama
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yaitu entry flow, middle flow, dan exit flow. Pada tahap entry flow bertugas
mengekstraksi fitur dasar dari citra input RGB melalui dua lapisan konvolusi awal,
masing-masing dengan 32 dan 64 filter, yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur
dasar seperti tepi dan tekstur. Selanjutnya terdapat tiga blok depthwise separable
convolution yang menggabungkan depthwise (untuk mengekstraksi informasi
spasial dari masing-masing channel) dan pointwise convolution (untuk
menggabungkan informasi antar-channel), serta aktivasi ReLU dan MaxPooling

untuk reduksi dimensi spasial.

Pada tahap middle flow berperan mengekstraksi fitur tingkat tinggi tanpa mengubah
ukuran spasial melalui delapan blok identik yang masing-masing terdiri dari tiga
lapisan SeparableConv2D dan dilengkapi residual connection yang membantu
menjaga stabilitas pelatihan dan mempermudah proses propagasi gradien. Pada
tahap exit flow menyempurnakan ekstraksi fitur dengan dua tahap
SeparableConv2D, MaxPooling, dan Global Average Pooling untuk mengubah
feature map menjadi vektor satu dimensi. Vektor ini kemudian diproses oleh Fully
Connected Layer yang terdiri dari lapisan Dense yang berfungsi sebagai
penggabung informasi akhir dari seluruh fitur dan dropout batch untuk mengurangi
overfitting, dan lapisan oufput menggunakan fungsi aktivasi soffmax untuk
menghasilkan probabilitas dari masing-masing kelas, dalam hal ini lima

kategori klasifikasi daun durian berdasarkan kondisi kesehatannya.

Arsitektur Xception dirancang dengan memanfaatkan depthwise separable
convolution secara menyeluruh, menggantikan lapisan konvolusional tradisional
yang umum digunakan dalam arsitektur CNN konvensional. Pendekatan ini
memungkinkan Xception untuk mencapai tingkat akurasi yang tinggi, sekaligus
secara signifikan mengurangi jumlah parameter dan kompleksitas komputasi yang

diperlukan, dibandingkan dengan arsitektur konvolusional sebelumnya [19].
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Gambar 2.7 Arsitektur Xception [19]

2.6 Hyperparameter Tuning

Hyperparameter Tuning merupakan proses penentuan nilai parameter yang
ditetapkan sebelum pelatihan model dimulai dan tidak diperoleh langsung dari data
pelatihan. Pemilihan nilai hyperparameter yang tepat sangat berpengaruh terhadap
kinerja model, karena dapat meningkatkan akurasi serta efisiensi proses pelatihan.
Dalam konteks Convolutional neural network, penentuan hyperparameter sangat
berpengaruh terhadap performa model [20]. Contoh hyperparameter yang umum
digunakan antara lain batch size, yang menentukan jumlah data yang diproses
sebelum pembaruan bobot; learning rate, yang mengatur besar langkah dalam
proses pembelajaran; serta epoch, yang menunjukkan berapa kali seluruh data
pelatihan digunakan dalam proses pelatihan. Penyesuaian nilai-nilai tersebut secara

tepat dapat menghasilkan performa model yang optimal.
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2.6.1 Epoch

Epoch adalah jumlah iterasi penuh di mana seluruh dataset dilatih melalui model.
Pemilihan jumlah epoch yang tepat penting untuk memastikan bahwa model
memiliki cukup waktu untuk belajar tanpa menjadi overfitting [18]. Jika jumlah
epoch terlalu sedikit, model belum sempat memahami pola dalam data dan
cenderung mengalami underfitting. Sebaliknya, jika terlalu banyak, model bisa
terlalu menyesuaikan diri terhadap data pelatihan dan gagal melakukan generalisasi

pada data baru.

2.6.2 Batch size

Bacth Size adalah sebagian kecil data dengan ukuran tetap yang diproses secara
berurutan dalam pelatihan. Setiap batch melalui proses forward pass, perhitungan
loss, backward pass dan optimasi. Batch size merupakan faktor krusial dalam
pelatihan model machine learning, terutama dengan dataset yang besar.
Peningkatan ukuran umumnya akan meningkatkan akurasi dan mengurangi /oss,

tetapi ada titik dimana akurasi berkurang jika ukuran batch terus ditingkatkan [18].
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Batch yang terlalu besar juga dapat memperlambat proses pelatihan dibandingkan
dengan ukurang batch yang lebih kecil. Pada akhirnya, pemilihan ukuran batch
yang optimal seringkali melibatkan uji coba yang disesuaikan dengan data dan

model spesifik yang digunakan.

2.6.3 Learning rate

Learning rate adalah parameter utama yang dapat disesuaikan pada optimizer.
Fungsinya adalah menentukan seberapa besar “langkah” yang diambil model saat
menyesuaikan bobot dan bias berdasarkan gradien untuk mengurangi /oss.
Penyesuaian, perencanaan, ataupun penerapan learning rate awal yang tepat sangat
penting untuk meingkatkan kinerja model mencapai batas maksimal [18]. Ini sering
kali memerlukan eksperimen, learning rate yang optimal memungkinkan model
unntuk belajar dengan cepat dan mencapai performa prediksi terbaik pada dataset

yang diberikan.

2.6.4 Optimizer

Optimizer adalah algoritma yang bertanggung jawab untuk memperbarui bobot dan
bias jaringan secara iteratif berdasarkan gradien dari fungsi kerugian. Berbagai jenis
optimizer memiliki keunggulan masing-masing tergantung pada jenis data dan
model yang digunakan [18]. Training dengan Hyperparameter yang sesuai
menggunakan Adam Optimizer dengan Learning rate kecil (0.0001) sangat relevan
dalam konteks transfer learning atau fine-tuning model yang sudah menggunakan

pre-trained weights (bobot yang sudah dilatih sebelumnya).

2.7 Fine tuning

Fine-tuning merupakan salah satu teknik dalam transfer learning yang bertujuan
untuk menyesuaikan model pralatih dengan dataset baru yang lebih spesifik. Pada
tahap awal, lapisan dasar dari model dibekukan untuk mempertahankan
representasi fitur umum yang telah dipelajari dari dataset /magenet. Selanjutnya,

sebagian lapisan atas model dibuka untuk dilatth kembali sehingga dapat
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menangkap pola yang lebih relevan dengan permasalahan yang sedang diteliti.
Teknik fine tuning terbukti dapat meningkatkan kemampuan model untuk
beradaptasi dengan tugas-tugas tertentu, tetapi fine tuning yang berlebihan dapat
menurunkan kinerja akibat overfitting terutama pada set data yang tidak seimbang
[22]. Dalam teknik fine tuning dapat dilakukan dengan cara automatis yaitu sebuah
skema untuk secara adaptif membekukan bagian dari model yang paling dekat
dengan konvergensi selama penyempurnaan membuat pelatihan lebih cepat namun

dalam hal akurasi masih sedikit lebih rendah dibandingkan full fine tuning [23]

2.6 Dropout

Lapisan dropout adalah teknik regularisasi dalam jaringan saraf yang bertujuan
mencegah overfitting. Lapisan ini akan menonaktifkan beberapa Neuron untuk
mencegah jaringan saraf menjadi terlalu bergantung pada Neuron tertentu, atau agar
Neuron tidak terlalu diandalkan sepenuhnya dalam suatu kasus spesifik (yang
umum terjadi jika model overfit pada data pelatihan) [18]. Selain itu, dropout dapat
membantu mengatasi noise dan gangguan lain dalam data pelatihan dengan cara
acak menonaktifkan Neuron pada tingkat yang ditentukan disetiap forward pass,
memaksa jaringan untuk belajar bagaimana membuat prediksi yang akurat hanya
dengan sebagian Neuron yang tersisa. Dropout memaksa model untuk
menggunakan lebih banyak Neuron untuk tujuan yang sama, menghasilkan peluang
lebih tinggi untuk mempelajari fungsi dasar yang menjelaskan data. Karena Neuron
yang aktif selalu berubah, dropout juga membantu mencegah overfitting, karena

model tidak dapat menggunakan Neuron tertentu untuk menghafal sampel tertentu.

2.8 Transfer Learning

Transfer learning adalah teknik pembelajaran mesin yang pengetahuan yang
diperoleh dari suatu domain atau tugas tertentu, seperti klasifikasi gambar
menggunakan dataset /magenet, digunakan kembali untuk menyelesaikan tugas
lain yang serupa. Tujuan utama dari teknik ini adalah untuk meningkatkan efisiensi
proses pelatihan dan kinerja model, khususnya ketika jumlah data pelatihan pada

tugas baru terbatas atau tidak sebesar dataset awal. Dengan menggunakan transfer
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learning, model seperti Xception dapat memanfaatkan bobot dan representasi fitur
yang telah dipelajari sebelumnya, sehingga mereka dapat melakukan klasifikasi

pada data baru tanpa perlu melalui proses pelatihan dari awal [24].
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Gambar 2.9 Transfer Learning [24]

2.8 Confusion Matrix

Pada evaluasi model menggunakan confusion matrix sebagai alat untuk mengukur
kinerja suatu sistem klasifikasi. Alat ini memberikan wawasan mendalam tentang
bagaimana model klasifikasi melakukan prediksi dan seberapa baik model tersebut
dalam mengklasifikasikan data [25]. Confusion matrix terdiri dari empat variabel
kunci, yaitu: True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False
Negative (FN). Confusion matrix membantu dalam memahami sejauh mana model
klasifikasi rentan terhadap jenis kesalahan tertentu. Informasi dari TP, TN, FP, dan
FN menjadi dasar untuk menghitung berbagai metrik evaluasi kinerja seperti
accuracy, precision, recall, dan FI-score. Pada dataset yang tidak seimbang, metrik
seperti accuracy, precision, recall, dan Fl-score dianggap lebih representatif
dibandingkan akurasi karena dapat memberikan gambaran yang lebih jelas

mengenai kekuatan dan kelemahan model dalam menangani kelas minoritas [26].

Accuracy adalah seberapa tepat model dalam memprediksi yang benar dari seluruh
data yang diuji. Ini mengukur seberapa sering model memprediksi dengan tepat,

baik kelas positif maupun negatif.

True Prediction

Accucary =
Y Total Prediction
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Precision adalah seberapa tepat model dalam memprediksi positif yang benar dari
seluruh prediksi positif yang dibuat model. Ini menunjukkan seberapa akurat model

dalam memprediksi kelas positif.

True Positives

Precision = — —
True Positives + False Positives

Recall adalah seberapa banyak model berhasil menemukan data positif yang
sebenarnya dari seluruh data positif yang ada. Ini menunjukkan seberapa lengkap

model dalam mengidentifikasi kelas positif.

True Positives

Recall =
True Positives + False Negatives

F'I Score adalah seberapa baik model dalam membuat prediksi positif yang benar
secara konsisten, dengan mempertimbangkan baik ketepatan (precision) maupun

kelengkapan (recall).

Recall x Precission
F1 Score =2 x

Recall + Precission

2.8 Pyhton

Python adalah bahasa pemrograman yang sangat populer, dikenal dengan sintaksis
yang sederhana, mudah dipahami, dan fleksibel. Hal ini membuatnya cocok baik
untuk pemula maupun pengembang berpengalaman. Python digunakan di berbagai
bidang, seperti pengembangan perangkat lunak, kecerdasan buatan (Al),
pengembangan web, dan analisis data [27]. Keunggulan Python terletak pada
pustaka dan framework yang kuat, seperti Keras, TensorFlow, PyTorch, dan scikit-
learn, yang memudahkan pengembangan aplikasi dan penelitian. Keras
mempermudah pembuatan jaringan saraf dengan antarmuka yang intuitif,
sementara TensorFlow dan PyTorch digunakan untuk proyek machine learning dan
Deep learning yang lebih kompleks. Scikit-learn cocok untuk tugas machine

learning tradisional seperti regresi dan klasifikasi.
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2.9 Tensorflow

Implementasi deep learning menggunakan framework tensorflow memberikan
hasil yang sangat baik karena kemampuannya dalam melakukan simulasi,
pelatihan, dan klasifikasi [28]. TensorFlow memungkinkan pembuatan model
neural network yang dapat mensimulasikan pola-pola dalam data, seperti dalam
pengenalan gambar atau pengolahan data sekuensial. Selama pelatihan, TensorFlow
memanfaatkan berbagai algoritma optimisasi dan dukungan GPU/TPU untuk
mempercepat proses belajar, sementara API Keras yang terintegrasi mempermudah
pembangunan dan pelatihan model. Setelah pelatihan, TensorFlow juga
memungkinkan model untuk mengklasifikasikan data baru dengan akurat,
menggunakan lapisan klasifikasi seperti softmax dan fungsi /oss seperti categorical
crossentropy. Dengan berbagai fitur ini, TensorFlow menjadi alat yang sangat
efektif dalam membangun model deep learning untuk berbagai aplikasi, mulai dari

klasifikasi gambar hingga analisis teks.

2.10 Google Collaboratory

Google Collaboratory atau Google Colab, adalah platform berbasis cloud yang
memungkinkan pengguna menulis, menjalankan, dan berbagi kode Python
langsung melalui web browser. Dirancang khusus untuk data science dan machine
learning, platform ini menyediakan lingkungan komputasi yang fleksibel, mudah
diakses, dan gratis. Salah satu fitur utama Google Colab adalah dukungannya
terhadap Jupyter Notebook, sebuah aplikasi web open-source yang memungkinkan
integrasi kode, teks terformat, dan visualisasi data dalam satu dokumen interaktif.
Dengan Google Colab, pengguna dapat menjalankan Jupyter Notebook tanpa
memerlukan instalasi atau konfigurasi tambahan, membuatnya ideal bagi analis,
pengembang, peneliti, dan pendidik yang membutuhkan solusi komputasi praktis

dan efisien [29].
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2.11 Augmentasi Data

Augmentasi data merupakan sebuah teknik yang digunakan dalam pembelajaran
mesin untuk meningkatkan ukuran dan keragaman dataset pelatihan. Dengan
menghasilkan sampel data baru dari data yang sudah ada, augmentasi data secara
signifikan meningkatkan ukuran dan keragaman dataset. Teknik ini memiliki peran
penting untuk mengatasi overfitting dikarenakan metode ini dapat meningkatkan
generalisasi data [30]. Berikut ini penjelasan mengenai beberapa metode

augmentasi data yang akan digunakan

1. Rescale 1./255 : Proses menormalisasi nilai piksel dalam sebuah gambar.
Setiap piksel memiliki tiga saluran warna (merah, hijau, dan biru), dan
setiap saluran memiliki nilai intensitas dari 0 hingga 255. Dengan membagi
setiap nilai piksel dengan 255, mengubah rentang nilai tersebut menjadi
antara 0 dan 1. Tujuannya adalah agar model dapat memproses data gambar
dengan lebih cepat dalam pelatihan model.

2. Width and shift range : Proses menggeser gambar secara horizontal dan
vertikal. Teknik ini membantu meningkatkan variasi data agar dapat
membantu model mengenali objek yang tidak selalu berada di tengah
gambar.

3. Rotation range : Proses memutar gambar secara acak agar model tetap dapat
mengenali objek meskipun dalam posisi yang berputar atau miring.

4. Shear range : Proses untuk menciptakan atau memperbaiki sudut pandang,
digunakan untuk meningkatkan gambar agar model dapat melihat
sebagaimana manusia dapat melihat dari berbagai sudut.

5. Zooming :Proses memperbesar gambar

6. Horizontal flip : Proses membalik gambar secara horizontal (seperti melihat

bayangan di cermin) sehingga dapat menggandakan variasi data pelatihan.

2.12 Depthwise Separable Convolution
Depthwise separable convolution diperkenalkan oleh Sifre dan diterapkan untuk
tujuan klasifikasi citra. Memfaktorkan operasi konvolusi adalah bentuk dari

depthwise separable convolution, dimana konvolusi biasa diubah menjadi operasi
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dengan dua tahap, yaitu tahap pertama depthwise separable convolution, dan tahap
kedua pointwise convolution. Proses konvolusi ini menggantikan konvolusi biasa
dengan dua tahap, yaitu depthwise convolution yang berfungsi sebagai penyaring
spasial (filter yang bekerja pada dimensi ruang dari gambar, yaitu tinggi dan lebar),
dan pointwise convolution yang berfungsi untuk menggabungkan informasi antar
channel hasil dari depthwise convolution. Pendekatan ini mampu secara signifikan
mengurangi jumlah parameter dan ukuran model tanpa mengorbankan kualitas

representasi fitur [31].

Kernel konvolusi reguler biasanya memiliki tiga parameter, yaitu tinggi (h), lebar
(w), dan kanal input (C;;,,) dari sebuah peta fitur input (/). Lapisan konvolusi yang
dihasilkan (h x w x C;;,) diterapkan sebagai K x K x C;;, x C,,; di mana C,,,; adalah

jumlah kanal output.

Pada operasi depthwise separable convolution memiliki dua operasi konvolusi yaitu
depthwise separable convolution dan pointwise convolution. Secara matematis,

depthwise separable convolution dapat dituliskan sebagai berikut:

k k

G(y,x,j)=ZZK(u,v,j)xI(y+u—1,x+v,j)

u=1v=1

di mana K merepresentasikan kernel dari operasi depthwise separable convolution
dengan ukuran K x K x C;,. Filter ke-n'" pada kernel K diterapkan pada kanal input
ke-n" dari peta fitur / untuk merekonstruksi peta fitur output G. Saat
merekonstruksi fitur baru, digunakan pointwise convolution. Secara matematis,
pointwise convolution dapat dituliskan sebagai berikut:

Cin

0@.xD =) GEx)xP (D
j=1

dimana ukuran kernel operasi konvolusi titik adalah 1 x 1 x Cy, x Cpyt
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2.2.1 Penelitian Terkait
Penelitian ini tidak lepas dari penelitian yang sudah dilakukan, sehingga penelitian
yang dilakukan memiliki persamaan dan perbedaan objek yang diteliti. Ringkasan

dari penelitian dapat dilihat dibawah ini:

1. A. L. Sabarre, A. S. Navidad, D. S. Torbela, and J. J. Adtoon, “Development of
Durian Leaf Disease Detection on Android device” diterbitkan pada tahun 2021.
Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi penyakit daun durian berbasis
Android dengan menggunakan metode MobileNetV2, yang merupakan
arsitektur deep learning ringan dan efisien. Tujuan utama dari penelitian ini
adalah untuk membantu petani mengenali penyakit daun durian secara cepat
dan akurat melalui aplikasi mobile. Dataset yang digunakan terdiri dari gambar
daun durian yang dikategorikan menjadi daun sehat, daun terkena antraknosa,
dan daun terkena penyakit lain. Gambar-gambar tersebut diproses dan dilatih
menggunakan MobileNetV2, kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi
Android melalui TensorFlow Lite. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan penyakit daun durian dengan akurasi sebesar 91%.
Aplikasi ini memberikan solusi praktis dalam deteksi dini penyakit tanaman dan
berpotensi meningkatkan efisiensi pengelolaan kebun durian secara digital [32].

2. V. Gonzalez-Huitron, J. A. Le6n-Borges, A. E. Rodriguez-Mata, L. E. Amabilis-
Sosa, B. Ramirez-Pereda, and H. Rodriguez, “Disease detection in Tomato
Leaves via CNN with Lightweight Architectures Implemented in Raspberry Pi
4> diterbitkan pada tahun 2021. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem
deteksi penyakit daun tomat menggunakan arsitektur Convolutional neural
network yang ringan dan dapat dijalankan secara efisien pada perangkat
Raspberry Pi 4. Dengan menggunakan dataset PlantVillage yang terdiri dari 11
kelas (termasuk daun sehat dan berbagai jenis penyakit), penulis menguji
beberapa arsitektur Convolutional neural network seperti MobileNetV?2,
NASNetMobile, EfficientNetB0, Xception dan lainnya. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa Xception memberikan performa terbaik dengan akurasi
sebesar 100% dan MobileNetV2 dengan akurasi sebesar 98,76% Penelitian ini
membuktikan bahwa penerapan model deep learning ringan di perangkat edge

seperti Raspberry Pi memungkinkan deteksi penyakit tanaman secara real-time,
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efisien, dan potensial untuk diterapkan di lingkungan pertanian yang terbatas
akses teknologinya [33].

Md. M. Islam et al., “4 Deep Learning Model for Cotton Disease Prediction
Using Fine-Tuning With Smart Web Application in Agriculture,” diterbitkan
pada tahun 2023. Penelitian ini mengusulkan pendekatan deteksi penyakit
berbasis deep learning yang menyelidiki kinerja beberapa algoritma transfer
learning. Dalam pemrosesan terlebih dahulu kumpulan data gambar
menggunakan pengubahan ukuran, penajaman, penskalaan ulang, pemotongan,
pembesaran, dan pembalikan horizontal agar sesuai dengan proses pemisahan
untuk membagi kumpulan data gambar. Kemudian, beberapa algoritma transfer
learning yang terkenal termasuk VGG-16, VGG-19, Inception-V3 dan Xception
diadopsi untuk dilatih dengan kumpulan data gambar kapas untuk prediksi
penyakit. Selain itu, metrik kinerja seperti presisi, penarikan kembali dan
pengukuran F1 digunakan untuk mengevaluasi pengklasifikasi dengan
kumpulan data gambar uji. Akhirnya, model Xception telah dipilih karena
memberikan tingkat akurasi tertinggi sebesar 98,70% untuk mengembangkan
aplikasi pintar berbasis web untuk prediksi penyakit kapas di kehidupan nyata.
Dalam penelitian ini berharap bahwa para profesional di bidang pertanian dapat
menggunakannya untuk validasi diri, konsultasi, dan alasan pertanian lainnya
[24].

L. Mkonyi et al., “Early identification of TutaAbsoluta in Tomato Plants Using
Deep Learning,” diterbitkan pada tahun 2020. Penelitian ini mengusulkan
model deep learning untuk mengidentifikasi hama T. absoluta pada tanaman
tomat. Penelitian ini menggunakan transfer learning melalui model VGGI6,
VGG19, dan ResNet50, yang telah dilatih sebelumnya pada /magenet, untuk
melatih pengklasifikasi pada kumpulan data kami. Pelatihan model dilakukan
menggunakan kumpulan data dengan 2145 gambar dengan gambar daun yang
sehat dan terinfeksi yang dikumpulkan dari eksperimen internal. Model yang
berkinerja tinggi adalah VGGI16, yang mencapai akurasi keseluruhan sebesar
91,9% dalam klasifikasi 66 gambar yang sebelumnya tidak terlihat dari set
pengujian. Hasilnya menunjukkan bahwa transfer learning adalah metode yang

ampuh yang dapat mencapai akurasi tinggi dalam identifikasi hama 7. absoluta
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dari gambar daun tanaman tomat. Metode ini melakukan ekstraksi fitur
otomatis, demi menghemat waktu peneliti dari tugas ekstraksi fitur yang padat
karya yang biasanya menghasilkan hasil yang salah. Di masa mendatang, para
akademisi dapat mengumpulkan lebih banyak kumpulan data untuk
meningkatkan kinerja model kami untuk mengklasifikasikan gambar yang tidak
terlihat. Akibatnya, model tersebut akan ditingkatkan dengan kemampuan
mengukur tingkat keparahan invasi T. absoluta di lahan pertanian. Oleh karena
itu, penelitian ini sebagai sistem pendukung keputusan untuk memungkinkan
petani mengambil tindakan yang tepat untuk menyelamatkan lahan pertanian
setelah mendeteksi invasi pada tahap awal pertumbuhan tanaman tomat [35].
T. Sultan et al., “LeafDNet: Transforming Leaf Disease Diagnosis Through
Deep Transfer Learning,” diterbitkan pada tahun 2024. Penelitian ini berhasil
mengembangkan model deteksi penyakit tanaman berbasis deep transfer
learning menggunakan arsitektur Xception yang telah dimodifikasi.
Penambahan lapisan konvolusional dan Dense yang dapat dilatih, serta
penerapan teknik regularisasi dan dropout, terbukti meningkatkan kemampuan
model dalam mengekstraksi fitur kompleks dari citra daun tanaman. Dengan
tingkat akurasi sebesar 98%, presisi 99%, recall 98%, dan F1-score 98%, model
ini menunjukkan kinerja yang unggul dibandingkan metode tradisional maupun
pendekatan deep learning lainnya. Hasil ini menunjukkan bahwa arsitektur
yang diusulkan memiliki potensi besar untuk diterapkan secara luas dalam
sistem deteksi dini penyakit tanaman, serta memberikan kontribusi nyata
terhadap pengelolaan kesehatan tanaman yang lebih efisien dan berkelanjutan
[36].

M. Mat Daud, A. Abualqumssan, F. ‘Atyka N. Rashid, and M. H. Md Saad,
“Durian Disease Classification Using Transfer Learning For Disease
Management System,” diterbitkan pada tahun 2023. Penelitian ini berhasil
mengembangkan model deteksi penyakit daun pada tanaman durian berbeasis
transfer learning menggunakan arsitektur VGG-19 dan ResNet-9 dengan
menggunakan beberapa kombinasi hyperparameter. Hasil ini menunjukkan

bahwa ResNet-9 mencapai tingkat akurasi yang mengesankan sebesar 99,1%
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saat menggunakan pengoptimalddam dengan laju pembelajaran maksimum
0,001 [37].

S.V, A. Bhagwat, and V. Laxmi, “LeafSpotNet: A deep learning framework for
Detecting Leaf Spot Disease in Jasmine Plants,” diterbitkan pada tahun 2024.
Penelitian ini mengembangkan sebuah pengklasifikasi berbasis MobileNetV3
untuk tanaman melati, yang memanfaatkan Convolutional neural network
ringan untuk mengidentifikasi tahap-tahap penyakit secara akurat. Model ini
mengintegrasikan depth-wise convolution layers dan max pooling layers untuk
ekstraksi fitur yang lebih baik, dengan fokus pada fitur tingkat rendah yang
penting dalam mendeteksi penyakit. Melalui teknik pra-pemrosesan, termasuk
augmentasi data menggunakan Conditional GAN dan seleksi fitur dengan
Particle Swarm Optimization, model ini menunjukkan performa yang tangguh.
Evaluasi pada dataset yang telah dikurasi menunjukkan akurasi pelatihan
sebesar 97%, mencerminkan efektivitasnya. Pengujian di dunia nyata dengan
kondisi yang beragam seperti sudut kamera ekstrem dan pencahayaan yang
bervariasi menunjukkan ketahanan model, dengan akurasi pengujian antara
94% hingga 96%. Pendekatan komprehensif ini menegaskan pentingnya
pengklasifikasi yang diusulkan dalam mengatasi tantangan penyakit bercak
daun pada tanaman komersial [38].

. Y. D. Wulandari, L. C. Munggaran, F. A. Setiawan, and 1. A. Satya, “Chili Leaf
Health Classification Using Xception Pretrained Model,” diterbitkan pada
tahun 2024. Dalam penelitian ini berhasil mengklasifikasikan gambar daun
cabai sehat dan tidak sehat menggunakan model CNN pretrained Xception.
Dengan dataset berisi 2136 gambar, model ini mencapai akurasi 91% secara
keseluruhan, dan menunjukkan tingkat keberhasilan 100% saat
mengklasifikasikan 10 gambar uji secara tepat. Hasil ini membuktikan bahwa
model Xception yang dilatih sebelumnya pada dataset /magenet mampu secara
efektif mengidentifikasi kondisi daun cabai [39].

J. O. Carnagie, A. R. Prabowo, E. P. Budiana, and I. K. Singgih, “Essential Oil
Plants Image Classification Using Xception Model,” diterbitkan pada tahun
2022. Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi gambar tanaman

penghasil minyak atsiri menggunakan metode fransfer learning berbasis
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arsitektur Xception. Model ini berhasil mengklasifikasikan 10 jenis tanaman
minyak atsiri dengan performa yang baik, mencapai akurasi training sebesar
93,36% dan validation sebesar 77,16% [40].

10. Y. Zhu, H. JiaYL, Y. Li, and W. Li, “Image Identification of Cashmere and Wool
Fibers Based on the Improved Xception Network,” diterbitkan pada tahun 2022.
Penelitian ini mengidentifikasikan gambar serat kasmir dan wol dan mengatasi
masalah fitur yang tidak mencukupi dan overfitting dalam pelatihan jaringan.
Penelitian ini menggunakan jaringan Xception menggunakan fungsi aktivasi
swish yang ditingkatkan untuk mengurangi overfitting. Hasil penelitian ini

menunjukkan bahwa akurasi identifikasi model adalah 98,95% [41].

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

Penulis Tahun Judul Kesimpulan

A. L. Sabarre, A. S. | 2021 Development  of | Penelitian ini mengembangkan sistem

Navidad, D. S. durian leaf disease | deteksi penyakit daun durian berbasis
Torbela, and J. J. detection on | android menggunakan metode
Adtoon. [32] Android device MobileNetV2 ~ dan  menghasilkan

akurasi seberssar 91%

V. Gonzalez-Huitron, | 2021 Disease detection | Penelitian ini mengem bangkan sistem
J. A. Leon-Borges, A. in tomato leaves | deteksi penyakit daun  tomat
E. Rodriguez-Mata, via CNN  with | menggunakan  berbagai  arsitektur
L. E. Amabilis-Sosa, lightweight seperti MobileNetV2, EfficientNetBO,
B. Ramirez-Pereda, architectures Xception, dan lainnya. Xception
and H. Rodriguez. implemented ~ in | memberikan performa terbaik
[33] Raspberry Pi 4 dibandingkan arsitektur lainnya.

Md. M. Islam et al. | 2023 A deep learning | Penelitian ini mengembangkan sistem
[34] model for cotton | deteksi penyakit pada tanaman kapas
disease prediction | menggunakan  beberapa  algoritma
using fine-tuning | transfer learning seperti VGGI6,
with smart web | Inception, dan  Xception. Hasil
application in | penelitian ini menunjukan model
agriculture Xception memiliki performa yang tinggi

sebesar 98,70%
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L. Mkonyi et al., [35] | 2020 Early Penelitian ini mengembangkan sistem
identification  of | untuk mengidentifikasi hama T.absoluta
Tuta absoluta in | padatanaman tomat. Hasil penelitian ini
tomato plants | menunjukan bahwa arsitektur VGGI16
using deep | memiliki akurasi yang tinggi sebesar
learning 91.9%
T. Sultan et al., [36] | 2024 LeafDNet: Penelitian ini mengembangkan deteksi
Transforming Leaf | penyakit tanaman berbasis deep transfer
Disease Diagnosis | learning  menggunakan  arsitektur
Through Deep | Xception dan menghasilkan akurasi
Transfer Learning | sebesar 98%.
M. Mat Daud, A. | 2023 Durian  Disease | Penelitian ini menggunakan deep
Abualqumssan, F. Classification learning dengan arsitektur V'GG-19 dan
‘Atyka N. Rashid, Using Transfer | ResNet-9 mencapai tingkat akurasi
and M. H. Md Saad, Learning For | sebesar 99,1% saat menggunakan
[37] Disease optimizer Adam dengan learning rate
Management 0.001 untuk  mengklasifikasikan
System penyakit daun pada tanaman durian.
S.V, A. Bhagwat, and | 2024 LeafSpotNet: A | Penelitian ini mengembangkan sistem
V. Laxmi, [38] deep learning | klasifikasi berbasis MobileNetV3 untuk
framework for | tanaman melati dan menunjukkan
detecting leaf spot | akurasi pelatihan sebesar 97%
disease in jasmine
plants
Y. D. Wulandari, L. | 2024 Chili Leaf Health | Penelitian ini mengembangkan sistem
C. Munggaran, F. A. Classification klasifikasi untuk daun cabai sehat dan
Setiawan, and 1. A. using Xception | tidak sehat menggunakan model CNN
Satya [39] Pretrained Model | pretrained Xception dan mencapai
akurasi sebesar 91%.
J. O. Carnagie, A. R. | 2022 Essential Oil | Penelitian ini mengembangkan model
Prabowo, E. P Plants Image | klasifikasi gambar tanaman penghasil
Budiana, and I. K. Classification minyak astri menggunakan metode
Singgih [40] Using  Xception | transfer learning berbasis arsitektur
Model Xception. Model ini mencapai akurasi
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training sebesar 93,36% dan validation

sebesar 77,16%

Y. Zhu, H. JiaYL, Y.
Li, and W. Li [41]

2022

Image

identification  of
cashmere and wool
fibers based on the
improved Xception

network

Penelitian ini  mengidentifikasikan
gambar serat kasmir dan wol dan
mengatasi masalah fitur yang tidak
mencukupi  dan overfitting dalam
pelatihan  jaringan. Penelitian ini
menggunakan  jaringan  Xception
menggunakan fungsi aktivasi swish
yang ditingkatkan untuk mengurangi
overfitting.  Hasil  penelitian  ini
menunjukkan bahwa akurasi

identifikasi model adalah 98,95%




III. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Pelaksaan penelitian dan pengembangan alat ini dilakukan pada waktu dan tempak

yang telah ditentukan sebagai berikut :
Waktu : Maret 2025 - Juli 2025
Tempat : Lab. Komputer Universitas Lampung

Tabel 3.1 Waktu Penelitian

No. | Aktivitas

1. Identifikasi
Masalah

2. Studi Literatur

2 Pengumpulan
Dataset

3 Preprocessing
Dataset

4 Perancangan
Model

5 Pelatihan Model

6 Evaluasi Model

6 Penulisan Laporan
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Adapun alat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

Tabel 3. 2 Alat Penelitian

No. | Nama Alat Spesifikasi Deskripsi
1. | Laptop  Tuf | Intel® Core™ i5- | Perangkat keras yang digunakan
F15 10300H, Memory | untuk seluruh proses penelitian
8GB DDR4, | sampai dengan selesai
Storage 512 GB,
Windows 11 64bit,
NVIDIA®
GeForce®  GTX
1650 4GB.
2. | Google - Layanan berbasis cloud yang
Collaboratory disediakan oleh Google,
memungkinkan pengguna untuk
menulis dan menjalankan kode
Python melalui browser.

3. | Python v3.12.11 Bahasa pemrograman yang
digunakan dalam pengembangan
aplikasi berbasis machine learning
dan deep learning.

4. | Tensorflow & | v2.18.0 TensorFlow adalah pustaka open

Keras source yang dikembangkan oleh
Google untuk komputasi numerik
dan machine learning, sedangkan
Keras  merupakan  antarmuka
pemrograman tingkat tinggi di atas
TensorFlow yang dirancang untuk
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memudahkan pembangunan dan

pelatihan model deep learning.

Google Drive

Layanan penyimpanan berbasis
cloud yang disediakan oleh Google.
Alat ini digunakan untuk tempat
penyimpanan  dataset =~ gambar

penyakit daun tanaman durian

Draw.io

Layanan berbasis website yang

digunakan untuk membuat diagram

Notion

Layanan berbasis website yang
digunakan  untuk  melakukan

pekerjaan tim

Tabel 3. 3 Bahan Penelitian

sebesar 4437

No. | Nama Bahan | Spesifikasi Deskripsi

1. | Dataset Dataset mencakup | Data digunakan untuk membangun
Durian Leaf | lima kelas dengan | model yang datanya diambil dari :
Disease total gambar https://www.kaggle.com/datasets/ct

hng123/durian-leaf-disease-dataset




3.3 Tahapan Penelitian

Identifikasi
Masalah

Studi Literatur

Mempelajari
model Al yang
dipilih

Merumuskan
masalah dan
fujuan

Data Source

hitps:lfwwkaggle
cthng123/durian-leaf disease-

dataset

Dafabase
Penyakit Daun

Durian

Preprocessing Dataset

Data Training

N

Resize, Rescale dan
Augmentasi

——

Data Validation

-

Resize, Rescale

—

—

Data Testing

Resize, Rescale

i R

Arsitektur Xception

Pelatinan Model Xception
- Epoch

- Batch Size
- Learning Rate
- Optimizer

Model

No

1si Model |

Evalua:

Akurasi >90%

Save Model Terbaik

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian
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3.3.1 Identifikasi Masalah

Tahap awal dalam penelitian ini adalah melakukan identifikasi masalah yang akan
menjadi fondasi utama dalam keseluruhan proses penelitian. Proses ini mencakup
eksplorasi berbagai fenomena terkait tantangan dalam identifikasi penyakit daun
pada tanaman durian yang memerlukan keahlian khusus. Pendekatan ini bertujuan
untuk memastikan bahwa penelitian memiliki arah yang sesuai dengan kebutuhan

nyata terhadap permasalahan yang sedang dihadapi.

3.3.2 Studi Literatur

Tahap studi literatur dilakukan untuk memilih model 47 yang tepat digunakan untuk
mengklasifikasikan penyakit daun pada tanaman durian. Berdasarkan hasil kajian
tersebut, arsitektur Xception dipilih karena menunjukkan performa unggul dalam
hal akurasi dibandingkan arsitektur lain seperti VGG16, ResNet, dan Inception,
khususnya dalam konteks klasifikasi penyakit daun pada tanaman [9]. Studi
literatur ini juga mencakup pemahaman mendalam mengenai penerapan
Convolutional neural network khususnya Xception. Penelusuran referensi
dilakukan melalui berbagai sumber terpercaya, seperti jurnal ilmiah dari database
IEEE Xplore, ScienceDirect, dan Google Scholar, serta beberapa situs website.
Selain itu, langkah langkah berikutnya adalah merumuskan masalah secara spesifik
dan merumuskan tujuan penelitian yang akan menjadi fokus pembahasan

selanjutnya.

3.3.3 Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset publik yang
tersedia di platform kaggle.com, yaitu "Durian Leaf Disease Dataset" yang
dikembangkan oleh pengguna dengan nama akun PircThdngl23 [42]. Dataset ini
dilisensikan di bawah Creative Commons Attribution 4.0 International License (CC
BY 4.0). Secara keseluruhan, dataset mencakup 4.437 citra daun durian yang terbagi
ke dalam lima kelas, yakni: algal leaf spot, allocaridara attack, healthy leaf, leaf
blight, dan phomopsis leaf spot. Anotasi pada dataset ini dilakukan oleh dua orang

pakar pertanian berpengalaman dengan keahlian khusus dalam identifikasi penyakit
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daun durian. Para pakar ini terlebih dahulu mempelajari definisi kelas dan contoh
gambar, kemudian secara independen memberi label pada seluruh dataset. Contoh
sampel gambar dari setiap kelas yang telah dikumpulkan dapat dilihat pada gambar
3.2.

Algal leaf spot Allocaridara attack Healthy leaf
= e |

Phomopsis leaf spot
o 8 A

Gambar 3.2 Dataset [42]

3.3.4 Preprocessing Dataset

Sebelum dataset digunakan dalam proses pelatihan model, terlebih dahulu melalui
tahapan preprocessing agar memastikan data siap digunakan untuk membuat
model. Dalam dataset ini, gambar dibagi menjadi tiga subset utama yaitu data
pelatihan 70% (data yang digunakan untuk melatih model), data validasi 10% (data
yang digunakan untuk mengukur performa model saat melakukan pelatihan), dan
data pengujian 20% (data yang digunakan untuk evaluasi model untuk melihat
performa yang dilakukan model). Gambar-gambar yang sudah dikumpulkan diubah
ukurannya menjadi 224x 224 piksel agar sesuai dengan arsitektur Xception yang
digunakan. Selanjutnya, seluruh nilai piksel dari gambar dinormalisasi dengan
mereskalanya ke rentamg [0, 1] dengan cara rescale=1./255. dilakukan untuk

meningkatkan performa dan kestabilan pelatihan model.

Selanjutnya, dilakukan proses augmentasi data pada subset data pelatihan secara on
the fly selama proses pelatihan berlangsung menggunakan pustaka
ImageDataGenerator dan secara menyeimbangkan dataset. Augmentasi ini
bertujuan untuk meningkatkan jumlah variasi data sehingga model dapat belajar
dari berbagai kondisi visual dan mengurangi terjadinya overfitting dan underfitting.
Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi width and shift range, rotation range,
shear range, zooming, dan horizontal flip. Proses ini kemudian menghasilkan batch

gambar yang akan digunakan dalam pelatihan model. Data pelatihan dan validasi
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masing-masing dibaca dari direktori tersendiri, lalu diubah ke format one-hot
encoding dengan pengaturan class mode='categorical’. Untuk data validasi, hanya
dilakukan normalisasi tanpa augmentasi agar evaluasi model dilakukan pada data
sebenarnya tanpa perubahan. Dengan pendekatan ini, proses preprocessing tidak
hanya mempersiapkan data secara teknis, tetapi juga meningkatkan kualitas

pembelajaran model selama pelatihan berlangsung.

3.3.5 Arsitektur Xception

224

Durian
Leaf 224
Disease

Entry Flow | 224x224x3 Middle Flow Exit Flow
14x14x728

Relu

14x14x728

Conv 32,3x3, stride=2x2
Relu
Relu
SeparableConv 728, 3x3 SeparableConv 728, 3x3
M x111%32

14x14x728

Conv64, 3x3 14x14x728 -9
x o
Relu Relu E é Relu
S = SeparableConv 1024,
109 x 109 x 64 SeparableConv 728, 3x3 on 3x3

SeparableConv 128, 3x3
Relu

14x 14 x 1024
14x14x728

Relu
109 % 109 x 128

SeparableConv 728, 3x3

¥ 7x7x1024

Relu
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14x 14x 728

Gambar 3.3 Arsitektur Xception

Arsitektur model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Xception yang

menggunakan teknik depthwise separable convolution untuk meningkatkan
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efisiensi dan akurasi. Arsitektur ini terdiri atas 36 lapisan konvolutional utama yang
dibagi kedalam tiga bagian yaitu entry flow, middle flow, dan exit flow, serta fully
connected dengan 1.000 Neuron (Dense layer), dan fungsi aktivasi softmax yang
menghasilkan prediksi untuk 1.000 kelas pada dataset /magenet. Dalam penelitian
ini model Xception yang digunakan dimuat dengan bobot awal dari pra-pelatihan
pada dataset /magenet. Lapisan akhir klasifikasi asli pada model ini kemudian
diganti dan disesuaikan dengan jumlah kelas pada dataset penyakit pada daun
durian, yaitu lima kelas. Untuk mendukung performa klasifikasi yang optimal,
beberapa konfigurasi pada lapisan Dense ditambahkan, termasuk penggunaan

lapisan dropout untuk mencegah overfitting.

3.3.6 Pelatihan Model

Pada proses pelatihan dimulai dengan memuat model Xception dengan bobot yang
telah dilatih sebelumnya pada dataset Imagenet, yang berisi jutaan gambar dari
1000 kelas. Langkah ini memanfaatkan pengetahuan awal dalam mengenali fitur
visual umum seperti tepi, tekstur dan bentuk dasar. Setelah itu, lapisan klasifikasi
asli pada bagian akhir model kemudian diganti dengan lapisan baru yang sesuai
dengan jumlah kelas dan dataset penyakit daun serta ditambahkan lapisan Dense

dan dropout.

Pada tahap awal pelatihan, seluruh lapisan konvolusional Xception dibekukan
(frozen) agar hanya lapisan baru yang dilatih terlebih dahulu agar penyesuaian awal
terhadap data baru tidak merusak fitur yang sudah dipelajari dari Imagenet.
Selanjutnya, dilakukan pelatihan awal terhadap model dengan kondisi lapisan
convolutional tetap dibekukan. Setelah model menunjukkan konvergensi awal pada
data baru, dilakukan pelatihan lanjutan dengan membuka kembali sebagian atau
seluruh lapisan konvolusional, bersama dengan lapisan klasifikasi. Strategi ini
bertujuan untuk memungkinkan penyesuaian bobot secara lebih menyeluruh,
sehingga model dapat mengekstraksi fitur yang lebih spesifik dan relevan terhadap

dataset penyakit daun durian.

Untuk memperoleh performa terbaik proses pelatihan model dilakukan secara

iteratif (pelatihan yang dijalankan berulang kali) hal ini untuk mengamati performa
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model disetiap siklus pelatihan. Dalam proses ini, struktur arsitektur dasar dari
Xception tidak dimodifikasi, sehingga dapat dilakukan serangkaian eksperimen
pada pengaturan hyperparameter untuk memperoleh performa terbaik.
Hyperparameter tersebut meliputi jumlah epoch, batch size, learning rate, dan
optimizer. Eksperimen dilakukan dengan mencoba berbagai kombinasi dari
hyperparameter tersebut guna mengevaluasi pengaruhnya terhadap performa
model, khususnya terhadap metrik akurasi. Setiap kombinasi diuji untuk mengamati
perubahan hasil yang diperoleh, sehingga dapat ditentukan konfigurasi terbaik yang
menghasilkan akurasi tertinggi dan kinerja paling optimal dari model Xception pada

tugas klasifikasi citra daun durian.

3.3.7 Evaluasi Model

Tahapan evaluasi dimulai dengan mempersiapkan data pengujian yang sebelumnya
telah dipisahkan dari dataset utama. Data ini tidak digunakan selama proses
pelatihan model, sehingga hasil evaluasinya mencerminkan kemampuan model
dalam menghadapi data baru yang belum pernah dikenalnya. Evaluasi dilakukan
untuk mengetahui seberapa baik model mampu mengklasifikasikan gambar daun
durian ke dalam kategori yang benar, seperti daun sehat atau berbagai jenis
penyakit. Pada tahap ini, digunakan beragam metrik evaluasi, yaitu: accuracy,

precision, recall, dan f1-score.

Selain metrik tersebut, digunakan juga confusion matrix yaitu berupa tabel yang
memperlihatkan perbandingan antara hasil prediksi model dan label sebenarnya
dari data uji. Dari sini dapat diketahui kelas mana yang sering mengalami salah
prediksi. Analisis terhadap hasil evaluasi ini penting karena dapat menunjukkan

kelebihan dan kekurangan model.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan
Berdasarkan hasil dan analisis dari penelitian yang telah dilakukan dapat

disimpulkan sebagai berikut :

1. Model berhasil dikembangkan menggunakan arsitektur Xception dengan
akurasi sebesar 95% dalam mengklasifikasikan jenis penyakit daun pada
tanaman durian.

2. Model Xception yang dikembangkan menunjukkan performa tinggi pada tugas
klasifikasi penyakit daun pada tanaman durian, dengan akurasi sebesar 95%
pada data uji, recall 94%, precision 95% dan f1-score 95%. Analisis confusion
matrix menunjukkan bahwa model mengalami kelemahan dalam mengenali
kelas Phomopsis leaf spot. Kelemahan ini disebabkan oleh dua faktor utama:
kemiripan ciri fisik dengan penyakit lain seperti Algal leaf spot, dan sebagian
besar citra penyakit ini masih menunjukkan area daun yang sehat, sehingga
model sering salah mengklasifikasikannya sebagai kelas healthy leaf.

3. Penyesuaian arsitektur pada lapisan akhir model Xception terbukti efektif dalam
meningkatkan kinerja. Hal ini dilakukan dengan menambahkan satu lapisan
dense berukuran 128 neuron pada lapisan terakhir. Penambahan kompleksitas
arsitektur tidak memberikan peningkatan yang signifikan, bahkan cenderung
menurunkan performa model. Selain itu, kinerja model juga dipengaruhi oleh
pengaturan hyperparameter pelatihan. Konfigurasi terbaik diperoleh dengan
menggunakan 60 epoch. Peningkatan jumlah epoch dapat meningkatkan
performa model, tetapi setelah titik tertentu, model menunjukkan
kecenderungan jenuh sehingga penambahan epoch tidak lagi memberikan
peningkatan yang berarti. Ukuran batch size 8 juga ditemukan sebagai yang
paling optimal. Hal ini karena batch size yang besar cenderung menyebabkan

model mengalami overfitting dikarenakan model belajar dengan cakupan data
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yang terlalu luas pada setiap langkah. Selanjutnya, nilai /earning rate 0.001
terbukti paling efektif. Nilai yang terlalu besar menyebabkan pelatihan yang
tidak stabil, sementara nilai yang terlalu kecil menyebabkan overfitting.
Terakhir, penggunaan optimizer Adam menghasilkan akurasi tertinggi dengan
loss yang rendah, menunjukkan performa yang lebih unggul dibandingkan
dengan optimizer lain seperti Nadam dan Rmsprop.

4. Peningkatan jumlah lapisan yang dibuka saat fine-tuning meningkatkan
performa model, dimana membuka seluruh lapisan terbukti paling efektif untuk
menyesuaikan representasi fitur, meningkatkan akurasi, dan memperkuat

kemampuan generalisasi dalam klasifikasi citra daun durian.

5.2 Saran
Adapun saran yang dapat diberikan berdasarkan penelitian yang telah dilakukan

untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut :

1. Fokus pada peningkatan kinerja klasifikasi untuk kelas Phomopsis Leaf Spot
dengan penambahan jumlah dataset, dikarenakan pada kelas ini menunjukkan
performa yang lebih rendah dibandingkan kelas lainnya.

2. Melakukan eksplorasi terhadap arsitektur Convolutional neural network
lainnya dengan memanfaatkan kombinasi hyperparameter optimal yang telah

ditemukan pada penelitian ini untuk memperoleh performa yang lebih baik.
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