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ABSTRAK

Nadliroh, Umi Farzah. 2026. Klasifikasi penyakit pada Tanaman Jagung Berdasarkan
Citra Daun Menggunakan VGG16 dengan Hyperparameter Tuning. Skripsi.
Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam
Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Suhartono, S.Si,
M.Kom. (II) Prof. Dr. Muhammad Faisal, M.T.

Kata Kunci: VGG16, Transfer Learning, Grid Search, Hyperparameter Tuning, Penyakit
Daun Jagung.

Penelitian ini bertujuan menganalisis performa model klasifikasi berbasis
arsitektur VGG16 dengan pendekatan transfer learning dalam mengklasifikasikan penyakit
daun tanaman jagung ke dalam empat kelas, yaitu Gray Leaf Spot, Common Rust, Northern
Leaf Blight, dan Healthy, serta menganalisis pengaruh hyperparameter tuning terhadap
performa model pada lima variasi rasio pembagian data latih dan data uji. Metode
penelitian mencakup prapemrosesan citra, pelatihan model baseline, serta hyperparameter
tuning menggunakan Grid Search yang mengeksplorasi kombinasi tiga parameter, yaitu
learning rate, batch size, dan dropout rate, menghasilkan delapan kombinasi pada setiap
rasio sehingga total terdapat 45 skenario eksperimen. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
Grid Search berhasil meningkatkan performa model pada empat dari lima rasio yang diuji,
dengan akurasi dan Fl-score terbaik secara keseluruhan dicapai pada rasio 60:40
menggunakan kombinasi learning rate 0,0005, batch size 32, dan dropout rate 0,3, yaitu
sebesar 93,67% dan 93,74%. Dropout rate 0,3 secara konsisten menjadi konfigurasi optimal
pada seluruh rasio, sementara kelas Gray Leaf Spot secara konsisten menjadi kelas dengan
performa terendah karena kemiripan visualnya dengan Northern Leaf Blight.
Hyperparameter tuning secara sistematis terbukti lebih efektif dibandingkan penggunaan
parameter default dalam meningkatkan performa klasifikasi penyakit daun jagung berbasis
citra.
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ABSTRACT

Nadliroh, Umi Farzah. 2026. Classification of Diseases in Corn Plants Based on Leaf
Images Using VGG16 with Hyperparameter Tuning. Thesis. Department of
Informatics Engineering, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik
Ibrahim State Islamic University Malang. Advisors: (I) Prof. Dr. Suhartono, S.Si,
M.Kom. (II) Prof. Dr. Muhammad Faisal, M.T.

Keywords: VGG16, Transfer Learning, Grid Search, Hyperparameter Tuning, Corn Leaf
Disease.

This research aims to analyze the performance of a classification model based on
the VGG16 architecture using a transfer learning approach to classify corn leaf diseases
into four classes, namely Gray Leaf Spot, Common Rust, Northern Leaf Blight, and
Healthy, as well as to analyze the effect of hyperparameter tuning on model performance
across five variations of training-testing data split ratios. The research method includes
image preprocessing, baseline model training, and hyperparameter tuning using Grid
Search that explores combinations of three parameters, namely learning rate, batch size,
and dropout rate, producing eight combinations for each ratio, resulting in a total of 45
experimental scenarios. The results show that Grid Search successfully improved model
performance in four out of the five tested ratios, with the best overall accuracy and F1-
score achieved at the 60:40 ratio using a combination of learning rate 0.0005, batch size
32, and dropout rate 0.3, reaching 93.67% and 93.74% respectively. A dropout rate of 0.3
consistently proved to be the optimal configuration across all ratios, while the Gray Leaf
Spot class consistently showed the lowest performance due to its visual similarity to
Northern Leaf Blight. Systematic hyperparameter tuning proved more effective than using
default parameters in improving the performance of image-based corn leaf disease
classification.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Jagung (Zea mays L.) merupakan salah satu komoditas pangan strategis di
Indonesia selain padi dan gandum (Rusnadi Padjung et al., 2024). Tanaman ini
berperan penting sebagai sumber pangan, bahan baku industri, pakan ternak, serta
penopang ketahanan pangan nasional (Luo et al., 2023). Namun, berdasarkan data
Badan Pusat Statistik (BPS), produksi jagung pipilan kering dengan kadar air 14%
pada tahun 2023 diperkirakan mencapai 14,46 juta ton, mengalami penurunan
sebesar 12,50% dibandingkan tahun 2022 yang mencapai 16,53 juta ton (Badan
Pusat Statistik, 2023). Kondisi tersebut menunjukkan bahwa produktivitas tanaman
jagung masih menghadapi berbagai tantangan yang perlu mendapat perhatian.
Salah satu faktor yang mempengaruhi produktivitas tanaman jagung adalah
serangan penyakit (Azizah, 2023). Tanaman jagung rentan terhadap berbagai jenis
penyakit sepanjang siklus pertumbuhannya, baik pada fase vegetatif maupun
generatif, yang dapat menghambat pertumbuhan dan menurunkan hasil panen

(Khoiri et al., 2021). Penyakit tersebut umumnya menimbulkan gejala visual pada

daun, seperti perubahan warna, bercak, dan nekrosis. Beberapa penyakit daun
jagung yang umum dijumpai antara lain hawar daun (Northern Leaf Blight), bercak
daun (Gray Leaf Spot), dan karat daun (Common Rust) (Iswantoro & Handayani

Un, 2022).


https://www.zotero.org/google-docs/?5rXwM3
https://www.zotero.org/google-docs/?ReLHdJ
https://www.zotero.org/google-docs/?uGluCM
https://www.zotero.org/google-docs/?WVpmBM
https://www.zotero.org/google-docs/?A5tbzc
https://www.zotero.org/google-docs/?A5tbzc

Penyakit daun pada tanaman jagung tidak hanya berdampak pada kerusakan
visual, tetapi juga menurunkan luas daun efektif yang berperan dalam proses
fotosintesis. Penurunan aktivitas fotosintesis berimplikasi pada terganggunya
proses pembentukan dan distribusi karbohidrat sebagai hasil asimilasi, yang
berpengaruh langsung terhadap pengisian biji dan pembentukan tongkol.
Akibatnya, bobot tongkol dan produktivitas hasil panen dapat menurun secara
signifikan (Khoiriyah et al., 2024). Dengan demikian, deteksi dan penanganan
penyakit daun sejak dini menjadi langkah penting dalam menjaga stabilitas
produksi jagung. Identifikasi penyakit tanaman jagung di lapangan hingga saat ini
masih banyak dilakukan secara manual melalui pengamatan visual oleh petani atau
tenaga penyuluh (Azizah, 2023). Metode ini memiliki keterbatasan, seperti bersifat
subjektif, memerlukan keahlian khusus, serta kurang efisien jika diterapkan pada
lahan yang luas (Tuncel & Gunturk, 2024). Keterlambatan dalam mendeteksi
penyakit juga dapat menyebabkan penyebaran yang lebih luas dan berdampak pada
penurunan hasil panen secara signifikan (Baksh et al., 2024). Oleh karena itu,
diperlukan pendekatan berbasis teknologi yang mampu mendukung proses
identifikasi penyakit secara cepat dan objektif. Perkembangan teknologi
pengolahan citra digital dan kecerdasan buatan membuka peluang dalam
mendukung sektor pertanian, khususnya dalam deteksi dan klasifikasi penyakit
tanaman berbasis citra daun (Vankudoth, 2025). Salah satu metode yang efektif
adalah Convolutional Neural Network (CNN), yang mampu mengekstraksi fitur
citra secara otomatis tanpa perancangan fitur manual (Simran et al., 2021),Mawarni

et al., 2023). Dalam penelitian ini digunakan arsitektur VGG16 pretrained melalui
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pendekatan transfer learning karena memiliki struktur jaringan yang dalam dan
performa yang baik pada berbagai tugas klasifikasi citra.

Kinerja CNN sangat dipengaruhi oleh pengaturan hyperparameter selama
proses pelatihan, seperti learning rate, batch size, dan jumlah epoch. Pengaturan
hyperparameter yang tidak optimal dapat menyebabkan overfitting atau
underfitting sehingga menurunkan akurasi model (Cardoza et al., 2022). Namun,
masih banyak penelitian yang belum menerapkan optimasi hyperparameter secara
sistematis, sehingga terdapat peluang untuk meningkatkan performa model melalui
hyperparameter tuning. Dalam konteks integrasi keilmuan dan keislaman,
pemanfaatan teknologi untuk menjaga kualitas dan keberlanjutan pangan sejalan
dengan ajaran Islam yang mendorong manusia untuk berpikir dan mengamati

fenomena alam. Hal ini sebagaimana disebutkan dalam QS. An-Nahl ayat 11

o3 o33 Y b 13 By S o8 15 Yl sl O3 301 4 K0 B
“Dengan (air hujan) itu Dia menumbuhkan untukmu tumbuh-tumbuhan, zaitun,
kurma, anggur, dan segala macam buah-buahan. Sesungguhnya pada yang
demikian itu benar-benar terdapat tanda (kebesaran Allah) bagi orang yang
berpikir.” (Q.S An-Nahl:11)

Ayat tersebut menjadi landasan filosofis bahwa pengkajian ilmiah terhadap
tanaman, termasuk upaya mendeteksi penyakitnya, merupakan bagian dari ikhtiar
manusia dalam memanfaatkan akal sebagai amanah dari Allah Subhanahu Wa
1a’ala untuk menjaga dan mengelola ciptaan-Nya.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan
Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG16 yang

dikombinasikan dengan hyperparameter tuning untuk mengklasifikasikan penyakit

daun tanaman jagung berdasarkan citra digital. Hyperparameter tuning dilakukan
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melalui pendekatan Grid Search yang mengeksplorasi kombinasi tiga parameter,
yaitu learning rate, batch size, dan dropout rate, dengan tujuan memperoleh
konfigurasi model yang menghasilkan performa klasifikasi terbaik. Penelitian
difokuskan pada klasifikasi empat kelas daun jagung yang terdiri atas tiga jenis
penyakit dan satu kelas daun sehat menggunakan dataset citra publik. Diharapkan
penelitian ini dapat menghasilkan model CNN yang optimal serta berkontribusi

dalam pengembangan sistem otomatis untuk identifikasi penyakit tanaman jagung.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah bagaimana performa klasifikasi berbasis arsitektur VGG16
dengan pendekatan fransfer learning dalam mengklasifikasikan penyakit daun
tanaman jagung ke dalam empat kelas, yaitu tiga jenis penyakit dan satu kelas daun

sehat, berdasarkan citra digital daun?

1.3 Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terarah dan sesuai dengan tujuan yang telah ditetapkan,
maka batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Penelitian in1 menggunakan dataset citra daun jagung repositori Github
Maize-Diseases-Detection oleh R4j4n pada 08 September 2020 yang telah

tersedia, tanpa melakukan proses akuisisi data secara langsung di lapangan.

2. Klasifikasi dibatasi pada empat kelas, yaitu Hawar Daun (Northern Leaf
Blight), Bercak Daun (Gray Leaf Spot), Karat Daun (Common Rust), dan

daun sehat (Healthy).



. Citra yang digunakan merupakan citra daun tunggal dengan ukuran yang
disesuaikan menjadi 224x224 piksel sesuai dengan kebutuhan input
arsitektur VGG16.

. Model yang digunakan adalah arsitektur VGG16 pretrained ImageNet
dengan pendekatan transfer learning. Bagian convolutional base dibekukan
(freeze), dan tidak dilakukan proses fine-tuning pada layer konvolusi.

. Hyperparameter tuning dilakukan menggunakan metode Grid Search yang
yang mengeksplorasi kombinasi tiga parameter, yaitu learning rate (0,001
dan 0,0005), batch size (16 dan 32), serta dropout rate (0,3 dan 0,5),
menghasilkan total delapan kombinasi yang diuji pada tiap rasio pembagian
data, tanpa melakukan optimasi pada parameter lain seperti jumlah layer
atau arsitektur jaringan.

. Proses pelatihan tiap skenario dibatasi maksimum 50 epoch, dengan
mekanisme Early Stopping berdasarkan validation loss (patience 10 epoch)
untuk menghentikan pelatihan lebih awal apabila tidak terdapat peningkatan

performa.

. Evaluasi performa model dilakukan berdasarkan metrik accuracy,
precision, recall, Fl-score, serta confusion matrix pada data uji, tanpa

implementasi sistem secara real-time atau pada perangkat keras tertentu.

. Penelitian ini berfokus pada analisis performa model klasifikasi dan tidak
membahas aspek integrasi sistem, aplikasi mobile, maupun implementasi

pada skala industri.



1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis performa model klasifikasi
berbasis arsitektur VGG16 dengan pendekatan transfer learning dalam
mengklasifikasikan penyakit daun tanaman jagung ke dalam empat kelas

berdasarkan citra digital.

1.5 Manfaat Penelitian
Dengan dilakukannya penelitian ini diharapkan dapat memberi beberapa
manfaat yaitu:
1. Bagi Petani:
Penelitian ini berpotensi membantu petani dalam mengidentifikasi penyakit
daun jagung secara lebih cepat dan objektif melalui pendekatan berbasis
citra digital. Deteksi yang lebih dini dapat mendukung pengambilan
keputusan pengendalian penyakit secara tepat, sehingga risiko penurunan
hasil panen dapat diminimalkan.
2. Bagi Dinas Pertanian
Model klasifikasi berbasis CNN yang dikembangkan dalam penelitian ini
dapat menjadi dasar pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman jagung
secara otomatis. Pemanfaatan model ini berpotensi mendukung proses
pemantauan kondisi tanaman secara lebih efisien serta mempercepat

distribusi informasi terkait serangan penyakit kepada petani.
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STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Klasifikasi merupakan salah satu tugas utama dalam supervised learning
yang bertujuan memetakan data masukan ke dalam kategori tertentu berdasarkan
pola yang dipelajari dari data berlabel. Dalam konteks penyakit tanaman, klasifikasi
digunakan untuk mengelompokkan citra daun sesuai dengan jenis penyakit yang
menyerang. Pada tanaman jagung, daun menjadi objek utama karena umumnya
menampilkan gejala awal penyakit, seperti perubahan warna, kemunculan bercak,
dan variasi tekstur permukaan daun (Setiawan et al., 2022). Pendekatan klasifikasi
penyakit daun jagung secara konvensional banyak diterapkan menggunakan
algoritma machine learning klasik, seperti Support Vector Machine (SVM) dan K-
Nearest Neighbor (KNN). Metode-metode tersebut umumnya memerlukan proses
ekstraksi fitur secara manual berdasarkan karakteristik visual daun, seperti warna,
bentuk, dan tekstur. Ketergantungan pada perancangan fitur manual menyebabkan
performa model sangat bergantung pada kualitas fitur dan keahlian perancang,
sehingga sering kali kurang mampu merepresentasikan kompleksitas pola visual
penyakit secara optimal (Anand, 2025).

Perkembangan deep learning, khususnya Convolutional Neural Network
(CNN), menghadirkan pendekatan klasifikasi citra yang lebih adaptif. CNN mampu
mengekstraksi fitur secara otomatis langsung dari citra mentah melalui lapisan

konvolusi, sehingga dapat mengenali pola visual yang kompleks tanpa memerlukan
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perancangan fitur eksplisit. Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa CNN efektif
dalam klasifikasi penyakit daun jagung, baik menggunakan arsitektur CNN
konvensional maupun melalui pendekatan transfer learning (Yu et al., 2021)
(Fraiwan et al., 2022).

Klasifikasi penyakit daun jagung menjadi penting karena setiap jenis
penyakit memiliki karakteristik penyebab, tingkat penyebaran, serta metode
penanganan yang berbeda (Murphy et al., 2024). Tanpa proses klasifikasi yang
tepat, tindakan pengendalian di lapangan berisiko tidak sesuai sasaran, misalnya
penggunaan fungisida yang tidak tepat jenis atau dosisnya. Selain itu, klasifikasi
memungkinkan sistem otomatis memberikan rekomendasi penanganan yang lebih
spesifik berdasarkan jenis penyakit yang teridentifikasi. Dari sisi penelitian, proses
klasifikasi juga memungkinkan evaluasi performa model secara terukur melalui
metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan confusion matrix, sehingga efektivitas
pendekatan yang digunakan dapat dibandingkan secara objektif. Dengan demikian,
klasifikasi bukan sekadar proses pengelompokan citra, melainkan langkah krusial
dalam mendukung pengambilan keputusan yang lebih cepat, tepat, dan berbasis
data dalam pengelolaan penyakit tanaman jagung.

Berbagai studi telah dilakukan untuk mengklasifikasikan penyakit daun
tanaman jagung berbasis citra dengan memanfaatkan pendekatan Convolutional
Neural Network (CNN). Rachmad et al., (2023) mengembangkan model CNN dari
awal (from scratch) menggunakan dataset publik PlantVillage dan berhasil
memperoleh tingkat akurasi yang cukup tinggi pada data pengujian. Namun,

penelitian tersebut menggunakan arsitektur CNN yang bersifat umum tanpa
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penjelasan spesifik mengenai jenis arsitektur yang diterapkan, serta belum
menganalisis pengaruh pengaturan hyperparameter terhadap performa model.
Penelitian yang dilakukan oleh Mutia Fadhilla et al., (2023) mengklasifikasikan
empat kelas daun jagung tiga jenis penyakit dan satu kelas daun sehat menggunakan
CNN dasar dengan beberapa lapisan konvolusi. Hasilnya menunjukkan performa
yang baik pada data pelatihan, tetapi terjadi penurunan kinerja pada data validasi
yang mengindikasikan potensi overfitting. Selain itu, penelitian tersebut belum
menerapkan proses optimasi hyperparameter secara terstruktur, sehingga
konfigurasi model yang digunakan belum dapat dipastikan sebagai konfigurasi
yang optimal.

Selanjutnya, Pratama & Pristyanto, (2023) melakukan perbandingan
beberapa arsitektur CNN klasik, seperti LeNet, AlexNet, dan VGG16, dalam tugas
klasifikasi penyakit daun jagung. Penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur yang
lebih kompleks, seperti V'GG16, mampu menghasilkan akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan CNN klasik. Akan tetapi, fokus penelitian tersebut lebih diarahkan
pada perbandingan nilai akurasi tanpa mempertimbangkan efisiensi komputasi,
jumlah parameter, serta potensi penerapan pada perangkat dengan keterbatasan
sumber daya. Selain itu, aspek optimasi hyperparameter juga belum menjadi
perhatian utama. Tinjauan sistematis yang dilakukan oleh Setiawan et al., (2022)
terhadap penelitian-penelitian terkait klasifikasi penyakit jagung berbasis machine
learning dan deep learning mengungkapkan sejumlah permasalahan umum, seperti
keterbatasan ukuran dataset, rendahnya variasi kondisi pengambilan citra, serta

minimnya pengembangan model CNN ringan dengan konfigurasi hyperparameter
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yang dioptimalkan. Temuan ini menunjukkan bahwa peningkatan kinerja model
tidak selalu harus bergantung pada arsitektur yang sangat kompleks, melainkan
dapat dicapai melalui pemilihan arsitektur yang sesuai dan pengaturan parameter
yang tepat. Di sisi lain, penelitian oleh (Tri Wahyuningrum et al., 2021) menerapkan
arsitektur CNN yang lebih kompleks, yaitu DenseNet-169, dan berhasil mencapai
tingkat akurasi yang sangat tinggi dalam klasifikasi penyakit daun jagung.
Meskipun demikian, kompleksitas arsitektur serta kebutuhan komputasi yang besar
menjadikan model tersebut kurang efisien untuk diterapkan pada sistem deteksi
penyakit tanaman berbasis perangkat lapangan atau aplikasi bergerak yang
memiliki keterbatasan sumber daya. Berdasarkan hasil-hasil penelitian tersebut,
masih terdapat celah penelitian dalam pengembangan model CNN dengan
arsitektur yang efektif serta dioptimalkan melalui pengaturan hyperparameter
secara sistematis. Oleh karena itu, penelitian ini memfokuskan pada penerapan
Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG16 yang
dikombinasikan dengan hyperparameter tuning untuk mengklasifikasikan penyakit
daun tanaman jagung ke dalam empat kelas, yaitu Northern Leaf Blight, Gray Leaf
Spot, Common Rust, dan daun sehat, menggunakan dataset citra publik. Berikut

ringkasan penelitian terkait dapat dilihat pada tabel 2.1:

Tabel 2.1 Penelitian Terkait Mengenai Klasifikasi CNN

Kriteria Penelitian | Penelitian | Penelitian | Penelitian | Penelitian 5 | Penelitian
1 2 3 4 ini

Peneliti Rachmad | Fadhilla, Pratama & | Setiawan, | Tri Umi Farzah

(tahun) (2023) Suryani, Pristyanto | Rochman, | Wahyuningr | Nadliroh

& (2023) & Satoto | um &
Labellapa (2022) Kusumanin
nsa (2023) gsih (2021)

Metode CNN CNN Perbandin | Studi CNN CNN
dengan dasar gan tinjauan arsitektur arsitektur
arsitektur | dengan arsitektur | penerapan | kompleks VGG16
sederhana | beberapa | CNN machine dengan
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untuk lapisan klasik dan | learning (DenseNet- | hyperparam
klasifikasi | konvolusi | modern dan deep | 169) eter tuning
penyakit | untuk (LeNet, learning
daun klasifikasi | AlexNet, pada
jagung empat VGG16) penyakit
kelas daun jagung
jagung
Dataset Dataset Dataset Dataset Berbagai Dataset Dataset
publik citra daun | PlantVilla | dataset PlantVillage | publik Maize
PlantVilla | jagung ge dan | publik dan | citra daun | Diseases
ge citra | hasil dataset dataset jagung Detection
daun akuisisi lokal lapangan
jagung lapangan dari studi
sebelumny
a
Jumlah 4 kelas 4 kelas 4 kelas 4 kelas Bervariasi 4 kelas
kelas
Hasil Akurasi Akurasi VGGl6 CNN Akurasi -
/performa | mencapai | mencapai | menghasil | secara mencapai
97,2% 94,5% kan akurasi | umum 99,1%
pada data | dengan tertinggi lebih dengan
uji precision | sebesar unggul model
terkontrol | dan recall | 98,1% dibanding | berarsitektur
di atas metode dalam
90% klasik
(SVM,
KNN)
Keterbata | Belum Dataset Model Mayoritas | Arsitektur Terbatas
san diuji pada | relatif kompleks | studi tidak | sangat pada
variasi kecil dan | memerluka | mengevalu | kompleks optimasi
pencahay | berpotensi | n sumber | asi dan kurang | hyperparame
aan dan | overfitting | daya efisiensi efisien ter VGGI16
latar komputasi | dan untuk sistem | pada
belakang tinggi generalisas | ringan klasifikasi
alami i model citra  tanpa
analisis
efisiensi
sistem
secara
mendalam.

2.2 Penyakit Daun Tanaman Jagung

Penyakit daun jagung merupakan salah

satu faktor utama yang

menyebabkan penurunan produktivitas tanaman karena kerusakan jaringan daun

dapat mengganggu proses fotosintesis (Baireddy et al., 2022). Daun jagung menjadi

objek yang paling mudah diamati dalam proses deteksi penyakit karena

menampilkan perubahan visual yang jelas, seperti bercak, perubahan warna, dan
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tekstur permukaan daun (Setiawan et al., 2022). Karakteristik visual tersebut
menjadikan daun sebagai indikator utama dalam klasifikasi penyakit jagung
berbasis citra digital (Rachmad et al., 2023). Pada penelitian ini, pembahasan
difokuskan pada tiga jenis penyakit daun jagung yang umum digunakan dalam
dataset citra publik, yaitu Northern Leaf Blight, Gray Leaf Spot, dan Common Rust,
serta satu kelas daun sehat sebagai pembanding. Beberapa penyakit daun jagung

antara lain:

2.2.1 Hawar Daun (Northern Leaf Blight)

Hawar daun disebabkan oleh jamur patogen Exserohilum turcicum dan
ditandai dengan munculnya bercak memanjang berbentuk lonjong pada permukaan
daun (Zhang et al.,, 2021). Bercak awal berwarna abu-abu kehijauan dan
berkembang menjadi coklat keabu-abuan dengan tepi yang jelas, sering kali disertai
zona klorosis di sekitarnya (Pena et al., 2023). Ciri visual utama hawar daun
meliputi bercak lonjong berukuran besar, kontras warna yang jelas antara lesi dan
jaringan sehat, serta nekrosis luas pada tingkat infeksi yang berat. Karakteristik
tersebut menjadikan penyakit ini relatif mudah dikenali melalui pendekatan

klasifikasi citra digital.
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2.2.2 Bercak Daun (Gray Leaf Spot)

Gambar 2.2 Bercak Daun (Gray Leaf Spof)

Gray Leaf Spot disebabkan oleh jamur Cercospora zeae-maydis dan
ditandai dengan bercak berbentuk persegi panjang atau elips yang sejajar dengan
tulang daun (Baireddy et al., 2022). Gejala visual yang muncul meliputi bercak
memanjang sejajar tulang daun, warna abu-abu kecoklatan dengan tepi lebih gelap,
serta penyatuan bercak yang membentuk area nekrotik luas. Pola bercak yang khas

ini menjadi fitur penting dalam proses klasifikasi berbasis CNN.

2.2.3 Karat Daun (Common Rust)

Gambar 2.3 Karat Daun (Common Rust)

Karat daun atau Common Rust disebabkan oleh jamur Puccinia sorghi dan
ditandai dengan munculnya pustula kecil menonjol berwarna oranye kecoklatan
pada permukaan daun (Anikster et al., n.d.). Seiring perkembangan penyakit, warna
pustula dapat berubah menjadi lebih gelap. Ciri visual utama penyakit ini meliputi

pustula kecil berwarna oranye kecoklatan, permukaan daun yang tidak rata akibat
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tonjolan pustula, serta perubahan warna daun pada fase lanjut. Kontras warna
pustula terhadap jaringan daun menjadikannya indikator visual penting dalam

klasifikasi citra.

2.2.4 Tanaman Sehat (Healthy)

o/ v
Gambar 2.4 Tanaman Sehat (Healthy)

Daun jagung sehat menunjukkan kondisi fisiologis yang optimal tanpa
adanya gejala infeksi patogen. Citra daun sehat digunakan sebagai kelas
pembanding dalam sistem klasifikasi penyakit daun jagung berbasis citra (Tri
Wahyuningrum et al., 2021). Karakteristik visual daun sehat meliputi warna hijau
segar yang merata, permukaan daun yang halus tanpa bercak atau lesi, serta struktur
daun yang utuh tanpa nekrosis. Keberadaan kelas daun sehat membantu model

CNN membedakan kondisi normal dan daun yang terinfeksi penyakit.

2.3 Convolutional Neural Network (CNN) dengan Arsitektur VGG16
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode deep
learning yang dirancang khusus untuk mengolah data citra digital dengan
mempertahankan informasi spasial antar piksel. CNN bekerja melalui lapisan
konvolusi untuk mengekstraksi fitur visual secara otomatis dan hierarkis, mulai dari

fitur sederhana seperti tepi dan tekstur hingga pola visual yang lebih kompleks.
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Proses pembelajaran dilakukan secara end-to-end sehingga tidak memerlukan
perancangan fitur manual sebagaimana pada metode machine learning
konvensional (Ihtada et al., 2025). Pemilihan arsitektur CNN menjadi faktor
penting dalam menentukan keberhasilan proses klasifikasi. Arsitektur yang terlalu
sederhana cenderung kurang mampu merepresentasikan pola visual yang kompleks,
sedangkan arsitektur yang terlalu kompleks membutuhkan sumber daya komputasi
besar dan berpotensi mengalami overfitting pada dataset yang terbatas. Oleh karena
itu, diperlukan arsitektur CNN yang memiliki keseimbangan antara kemampuan
representasi fitur dan efisiensi komputasi. Dalam konteks klasifikasi penyakit daun
jagung, VGGI16 dipilih karena memiliki struktur yang relatif sederhana
dibandingkan arsitektur modern seperti DenseNet atau ResNet, namun tetap
mampu memberikan performa yang tinggi. Selain itu, struktur lapisan yang teratur
memudahkan proses modifikasi dan optimasi parameter pelatihan sesuai dengan

karakteristik dataset (Duklan et al., 2024).
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Gambar 2.5 Arsitektur CNN VGG16

Secara keseluruhan, arsitektur VGG16 terdiri dari dua bagian utama yaitu

convolutional base dan fully connected layers. Convolutional base berfungsi
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sebagai feature extractor yang mengekstraksi representasi visual dari citra input,

sedangkan fully connected layers berfungsi sebagai classifier yang memetakan fitur

ke kelas output. Berikut penjelasan detail setiap kelompok layer dalam arsitektur

VGGle:

Tabel 2.2 Deskripsi Layer Arsitektur VGG16

Blok Layer Filter / Ukuran | Output Shape Keterangan
Input Input Layer i 224 x 224 x 3 Clltra RGB wukuran 224x224
piksel
Blok I | Conv2D (x2) | 64 filter, 3x3 | 224 x 224 x 64 | Dva lapisan konvolusi filter
3x3, stride 1, padding same
MaxPooling2 22, stride 2 112 % 112 x 64 Redl:lks‘l dimensi spasial
D menjadi setengahnya
Blok2 | Conv2D (x2) | 128 filter,3x3 | 112 x 112 x 128 | Du@ lapisan konvolusi, jumlah
filter digandakan
i\)/[axPoohng2 2x2, stride 2 56 x 56 x 128 Reduksi dimensi spasial
Blok3 | Conv2D (x3) | 256 filter, 3x3 | 56 x 56 x 256 Tiga lapisan konvolusi, fitur
semakin kompleks
%/[axPoohngZ 2x2, stride 2 28 x 28 x 256 Reduksi dimensi spasial
Blok4 | Conv2D (x3) | 512 filter, 3x3 | 28 x 28 x 512 Tiga lapisan konvolusi, fitur
abstrak tingkat tinggi
i\)/[axPoohngZ 2x2, stride 2 14 x 14 x 512 Reduksi dimensi spasial
Blok 5 | Conv2D (x3) | 512 filter, 3x3 | 14 x 14 x 512 Tiga lapisan konvolusi terakhir
pada feature extractor
%/IaXPoollngZ 2x2, stride 2 7 x7 %512 Output akhir convolutional base
Mengubah feature map
Custom | Flatten - 25.088 7x7x512 menjadi vektor 1
dimensi
Lapisan fully connected dengan
Dense (ReLU) | 128 neuron 128 aktivasi ReL.U
Mematikan 50% neuron secara
Dropout 0,5 128 acak saat training — cegah
overfitting
Dense 4 neuron 4 Output probabilitas 4 kelas
(Softmax) penyakit daun jagung
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Setiap blok konvolusi pada VGG16 terdiri dari beberapa lapisan Conv2D
yang diikuti oleh satu lapisan MaxPooling2D. Lapisan Conv2D menggunakan filter
berukuran 3x3 secara konsisten di seluruh jaringan. Ini merupakan salah satu ciri
khas VGG16 yang membedakannya dari arsitektur sebelumnya yang menggunakan
filter lebih besar. Penggunaan filter kecil 3x3 secara bertumpuk terbukti lebih
efektif dalam menangkap fitur visual kompleks dibanding satu filter besar,

sekaligus mengurangi jumlah parameter yang harus dipelajari.

Lapisan MaxPooling2D dengan ukuran 2x2 dan stride 2 ditempatkan
setelah setiap blok konvolusi. Fungsinya adalah mengurangi dimensi spasial output
sebesar setengahnya, sehingga komputasi menjadi lebih efisien sekaligus
memberikan sifat translasi-invarian pada model yang artinya model tetap mampu
mengenali pola penyakit meskipun posisinya berbeda dalam gambar (Septiandi et

al., 2021).

Dalam penelitian ini, bagian convolutional base VGG16 dibekukan (freeze)
sehingga bobotnya tidak diperbarui selama proses pelatihan. Pendekatan ini disebut
transfer learning memanfaatkan pengetahuan yang sudah dipelajari model dari
dataset ImageNet yang berisi jutaan gambar. Pembekuan dilakukan karena jumlah
data latih dalam penelitian ini relatif terbatas (1.500 citra), sehingga melatih ulang
seluruh 14 juta parameter konvolusi berisiko menyebabkan overfitting. Hanya

lapisan custom di bagian akhir Flatten, Dense(128), Dropout(0,5), dan Dense(4,


https://www.zotero.org/google-docs/?YZznXC
https://www.zotero.org/google-docs/?YZznXC
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Softmax) yang dilatih dari awal untuk menyesuaikan model dengan empat kelas

penyakit daun jagung.

Lapisan Flatten berfungsi mengubah output feature map berukuran
7x7x512 dari convolutional base menjadi vektor satu dimensi berisi 25.088 elemen.
Vektor ini kemudian diproses oleh Dense layer dengan 128 neuron dan fungsi
aktivasi ReLU sebagai lapisan pembelajaran utama. Lapisan Dropout dengan nilai
0,5 ditambahkan setelahnya untuk mencegah overfitting dengan cara mematikan
50% neuron secara acak pada setiap iterasi pelatihan. Pada lapisan output,
digunakan Dense layer dengan 4 neuron dan fungsi aktivasi Softmax yang
menghasilkan distribusi probabilitas untuk keempat kelas, yaitu Gray Leaf Spot,
Common Rust, Northern Leaf Blight, dan Healthy. Total parameter model adalah
17.926.596, dengan 3.211.908 parameter yang dapat dilatth dan 14.714.688

parameter yang dibekukan.
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Gambar 2.6 Arsitektur Model CNN VGG16 yang Digunakan dalam Penelitian (Convolutional
Base Frozen + Custom Classifier)

2.4 Hyperparameter Tuning (Grid Search)

Hyperparameter tuning merupakan proses optimasi parameter pelatihan
yang ditentukan sebelum proses pembelajaran model dimulai. Berbeda dengan
parameter model (seperti bobot dan bias) yang dipelajari secara otomatis selama
training, hyperparameter ditetapkan secara manual dan sangat mempengaruhi
performa model. Contoh hyperparameter pada model Convolutional Neural
Network (CNN) antara lain /learning rate, jumlah epoch, ukuran batch (batch size),
serta konfigurasi optimizer (Morales-Hernandez et al., 2023). Pemilihan nilai
hyperparameter yang kurang tepat dapat menyebabkan model mengalami
underfitting atau overfitting. Learning rate yang terlalu besar dapat membuat proses

pembelajaran tidak stabil, sedangkan learning rate yang terlalu kecil dapat


https://www.zotero.org/google-docs/?bxoLlM
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memperlambat konvergensi dan meningkatkan waktu pelatihan. Batch size
mempengaruhi stabilitas estimasi gradien pada setiap iterasi pelatihan, sedangkan
dropout rate mempengaruhi tingkat regularisasi yang diterapkan untuk mencegah
overfitting. Oleh karena itu, diperlukan strategi pencarian kombinasi

hyperparameter yang optimal, yang tidak hanya berfokus pada satu parameter saja.

Salah satu metode yang umum digunakan untuk pencarian hyperparameter
secara sistematis adalah Grid Search. Grid Search bekerja dengan cara
mendefinisikan terlebih dahulu sekumpulan nilai kandidat untuk setiap
hyperparameter yang akan dioptimalkan. Selanjutnya, model dilatih dan dievaluasi
untuk setiap kombinasi nilai yang ada. Kombinasi dengan performa terbaik
kemudian dipilih sebagai konfigurasi optimal. Pendekatan ini menjamin bahwa
seluruh kombinasi kandidat dieksplorasi secara menyeluruh dan transparan (Sholeh

et al., 2025).

Dalam penelitian ini Grid Search diimplementasikan secara manual
menggunakan iterasi Python untuk menguji kombinasi tiga parameter
hyperparameter, yaitu learning rate, batch size, dan dropout rate, pada setiap rasio
pembagian data. Ketiga parameter tersebut dipilih karena secara langsung
mempengaruhi proses optimasi bobot (learning rate), stabilitas estimasi gradien
pada setiap iterasi (batch size), dan tingkat regularisasi model (dropout rate),
sehingga kombinasi ketiganya memberikan eksplorasi yang lebih komprehensif
dibandingkan optimasi satu parameter saja. Alur proses Grid Search yang

diterapkan dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2.7 berikut.
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Mulai

Baca dataset 5 rasio split

l

Pilih satu rasio
50:50, 60:40, 70:30, 80:20, 90:10

l

Latih model baseline
LR 0,001 | Bs 32 | Dr 0,5 | maks 50 epoch

i

Grid Search: 8 kombinasi
LR{0,001;0,0005} x Bs{16;32} x Dr{0,3,
latih ulang model untuk tiap kombinasi

5 rasio

Ulangi untuk

Hitung F1-score data uji
untuk tiap kombinasi yang diuji

l

Simpan kombinasi terbaik

F1-score tertinggi untuk rasio in

l

Selesai
45 skenario tersimpan (5 baseline + 40 GS

Gambar 2.7 Flowchart Proses Grid Search

Berdasarkan flowchart pada Gambar 2.7, proses dimulai dengan membaca
seluruh folder dataset dari Google Drive yang mencakup lima variasi rasio
pembagian data, yaitu 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. Setiap folder rasio
berisi subfolder train dan test. Untuk setiap rasio, proses berjalan dalam dua tahap
secara berurutan. Tahap pertama adalah pelatihan konfigurasi baseline, di mana
model VGG16 dilatih dengan learning rate 0,001, batch size 32, dropout rate 0,5,
maksimum 50 epoch, dan mekanisme Early Stopping berdasarkan validation loss
dengan patience 10 epoch. Hasil evaluasi berupa nilai accuracy, precision, recall,
dan F'I-score kemudian disimpan sebagai titik acuan untuk rasio tersebut.

Tahap kedua adalah proses Grid Search itu sendiri. Pada tahap ini,

didefinisikan kandidat nilai untuk setiap parameter, yaitu learning rate (0,001;
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0,0005), batch size (16; 32), dan dropout rate (0,3; 0,5). Kombinasi seluruh nilai
kandidat tersebut menghasilkan 2 x 2 x 2 = 8 kombinasi hyperparameter yang diuji
secara bergantian untuk setiap rasio pembagian data. Pada setiap kombinasi, model
VGG16 dilatih ulang dari awal dengan parameter yang sedang diuji, maksimum 50
epoch, dan mekanisme Early Stopping yang sama dengan tahap baseline. Setelah
pelatihan selesai, nilai F'/-score pada data uji dihitung dan dibandingkan dengan
nilai terbaik (best f1) yang tersimpan. Apabila F/-score kombinasi saat ini lebih
tinggi, maka kombinasi tersebut ditetapkan sebagai kombinasi terbaik sementara.
Proses ini berlanjut hingga seluruh 8 kombinasi selesai diuji.

Setelah seluruh kombinasi dievaluasi untuk suatu rasio, kombinasi dengan
Fl-score tertinggi ditetapkan sebagai konfigurasi optimal dan hasilnya disimpan
sebagai representasi performa Grid Search untuk rasio tersebut. Seluruh proses
kemudian diulang untuk rasio pembagian data berikutnya hingga kelima rasio
selesai diproses. Tabel 2.3 berikut menyajikan seluruh kombinasi hyperparameter
yang dieksplorasi dalam proses Grid Search pada penelitian ini untuk rasio 50:50

sebagai representasi pola yang sama diterapkan pada keempat rasio lainnya.

Tabel 2.3 Kandidat Kombinasi Hyperparameter dalam Grid Search

No Rasio Split Learning Rate | Batch Size Dropout Rate | Max Epoch
1 50:50 0,001 16 0,3 50
2 50:50 0,001 16 0,5 50
3 50:50 0,001 32 0,3 50
4 50:50 0,001 32 0,5 50
5 50:50 0,0005 16 0,3 50
6 50:50 0,0005 16 0,5 50
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7 50:50 0,0005 32 0,3 50

8 50:50 0,0005 32 0,5 50

Tabel 2.3 menunjukkan bahwa parameter yang dieksplorasi dalam Grid
Search pada penelitian ini mencakup tiga parameter, yaitu learning rate (0,001 dan
0,0005), batch size (16 dan 32), serta dropout rate (0,3 dan 0,5). Nilai learning rate
0,001 dipilih sebagai nilai default optimizer Adam yang umum digunakan sebagai
titik awal dalam penelitian CNN (Cardoza et al., 2022), sedangkan 0,0005 dipilih
sebagai setengah dari nilai default untuk mengeksplorasi potensi konvergensi yang
lebih stabil. Nilai batch size 32 dipilih sebagai konfigurasi umum yang
menyeimbangkan kecepatan pelatihan dan stabilitas estimasi gradien, sedangkan
batch size 16 dieksplorasi untuk melihat pengaruh ukuran batch yang lebih kecil
terhadap akurasi model pada dataset yang relatif terbatas. Nilai dropout rate 0,5
dipilih sebagai nilai umum untuk regularisasi yang kuat, sedangkan 0,3 dieksplorasi
untuk melihat pengaruh regularisasi yang lebih ringan terhadap kemampuan

generalisasi model.

Parameter lain seperti batch size, jumlah neuron pada dense layer, nilai
dropout, dan arsitektur jaringan tidak dioptimalkan dalam penelitian ini dan
ditetapkan secara konstan di seluruh eksperimen. Hal ini dilakukan untuk
memastikan bahwa perbedaan performa yang diamati benar-benar disebabkan oleh
perbedaan nilai learning rate, bukan oleh faktor lain yang tidak dikontrol. Selain

itu, pembatasan ruang pencarian ini juga mempertimbangkan keterbatasan sumber
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daya komputasi yang tersedia, mengingat setiap kombinasi membutuhkan satu

siklus pelatihan penuh.

Pemilihan LR terbaik dilakukan berdasarkan nilai akurasi pada data uji (fest
set). Dari dua kandidat yang diuji untuk setiap rasio, kandidat dengan akurasi
tertinggi ditetapkan sebagai learning rate terpilih dan hasilnya digunakan sebagai

representasi performa Grid Search untuk rasio tersebut.

Tabel 2.4 Experimental Setup Model

No Rasio Train:Test Pendekatan Jumlah Skenario Max Epoch
1 50:50 Baseline | 50
2 60:40 Baseline 8 50
3 70:30 Baseline | 50
4 80:20 Baseline 8 50
5 90:10 Baseline 1 50
6 50:50 Grid Search 8 50
7 60:40 Grid Search 1 50
8 70:30 Grid Search 8 50
9 80:20 Grid Search 1 50
10 90:10 Grid Search 8 50

Tabel 2.4 menunjukkan keseluruhan 45 skenario eksperimen yang
dijalankan dalam penelitian ini, terdiri dari 5 skenario baseline (satu untuk setiap
rasio pembagian data) dan 40 skenario Grid Search (8 kombinasi hyperparameter
x 5 rasio pembagian data). Setiap skenario dilatih hingga maksimum 50 epoch
dengan mekanisme Early Stopping berdasarkan validation loss (patience 10 epoch),
sehingga jumlah epoch aktual pada setiap skenario dapat berhenti lebih awal apabila

tidak terdapat peningkatan performa pada data validasi.
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BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI SISTEM

3.1 Desain Penelitian

Desain penelitian pada dasarnya menjadi arah dan pegangan selama proses
penelitian berlangsung. Tanpa perencanaan yang jelas, penelitian bisa saja berjalan
tetapi tidak terstruktur dan sulit untuk dianalisis secara sistematis. Karena itu,
sebelum masuk ke tahap implementasi model, terlebih dahulu disusun rancangan
penelitian yang menjelaskan bagaimana proses akan dilakukan dari awal sampai
evaluasi akhir. Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif.
Artinya, yang ingin dilihat bukan sekadar apakah model dapat berjalan atau tidak,
melainkan seberapa baik performanya ketika diuji dalam kondisi tertentu. Fokusnya
memang pada metode Convolutional Neural Network (CNN) khususnya arsitektur
VGG16, namun yang menjadi perhatian utama adalah kemampuan model dalam
mengklasifikasikan citra daun jagung ke dalam empat kategori yaitu tiga jenis

penyakit dan satu kelas daun sehat.

Karena yang ingin diukur adalah performa, maka perlu dibuat beberapa
skenario pengujian. Tidak cukup hanya melatih model sekali lalu melihat hasil
akurasinya. Oleh sebab itu, penelitian ini dirancang dengan dua variasi utama.
Pertama, variasi pembagian data latih dan data uji. Dataset diuji menggunakan lima
rasio berbeda, yaitu 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. Rasio ini dipilih untuk
melihat apakah proporsi data latih yang lebih besar benar-benar memberikan

peningkatan performa yang signifikan atau tidak. Kedua, pada setiap pembagian

19
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data tersebut dilakukan dua pendekatan pelatihan. Pendekatan pertama adalah
pelatihan tanpa penyesuaian hyperparameter, yang disebut sebagai baseline.
Pendekatan ini menjadi titik awal pembanding. Pendekatan kedua menggunakan
hyperparameter tuning dengan metode Grid Search untuk mencari konfigurasi
yang lebih optimal, dengan mengeksplorasi kombinasi tiga parameter sekaligus,
yaitu learning rate, batch size, dan dropout rate. Dengan cara ini, dapat dianalisis
apakah tuning benar-benar memberikan perbedaan performa yang berarti
dibandingkan konfigurasi awal, serta parameter mana yang memberikan kontribusi

terbesar terhadap peningkatan performa.

Melalui rancangan seperti ini, hasil penelitian tidak hanya menunjukkan
satu angka akurasi, tetapi memberikan gambaran yang lebih utuh mengenai
bagaimana model bekerja dalam berbagai kondisi. Setiap eksperimen kemudian
dievaluasi menggunakan confusion matrix serta metrik kuantitatif seperti accuracy,
precision, recall, dan F'I-score. Evaluasi tersebut diperlukan agar analisis performa
tidak hanya bergantung pada satu indikator saja, melainkan dapat dilihat dari
berbagai sudut pandang. Dengan demikian, desain penelitian ini disusun bukan
hanya untuk membangun model klasifikasi, tetapi untuk memastikan bahwa proses
pengujian dan  evaluasi  dilakukan secara  sistematis dan  dapat
dipertanggungjawabkan secara ilmiah. Alur desain penelitian secara keseluruhan

ditunjukkan pada Gambar 3.1.
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Pengumpulan Data

v

Desain Sistem

v

Experimental Setup

Gambar 3.1 Desain Penelitian

3.2 Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini bukan dikumpulkan sendiri dari
lapangan, melainkan memanfaatkan dataset publik yang sudah tersedia. Dataset
tersebut diambil dari repositori GitHub Maize-Diseases-Detection oleh R4j4n pada
8 September 2020. Secara keseluruhan terdapat 1500 citra daun jagung dan gambar
sudah diberi label ke dalam empat kategori, yaitu Healthy, Northern Leaf Blight,
Gray Leaf Spot, dan Common Rust. Keempat kelas ini mewakili kondisi daun
jagung yang sehat maupun yang terinfeksi penyakit tertentu, sehingga cocok untuk

skenario klasifikasi multi-kelas.
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Tabel 3.1 Contoh Sampel Gambar Dari Dataset Yang Digunakan
No. Nama Kondisi Daun Jagung Gambar
1. Blight (Hawar daun)

2. Gray Leaf Spot (Bercak daun)
3. Common Rust (Karat daun)
4, Healthy (Daun sehat)
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Pada dataset publik yang digunakan dalam penelitian ini, pembagian data
awal hanya tersedia dalam satu konfigurasi, yaitu folder train dan test, yang
masing-masing telah berisi empat kelas citra daun jagung. Dengan demikian,
variasi rasio pembagian data 50:50 hingga 90:10 bukan merupakan pembagian
bawaan dari repositori asli dataset tersebut. Untuk memenuhi kebutuhan desain
eksperimen, dilakukan proses pemisahan ulang data secara manual guna
menghasilkan lima variasi rasio pembagian data, yaitu 50:50, 60:40, 70:30, 80:20,

dan 90:10.

Proses pemisahan ulang ini dilakukan dengan mempertimbangkan distribusi
setiap kelas agar tetap proporsional pada masing-masing rasio. Tujuannya adalah
menjaga keseimbangan jumlah data antar kelas sehingga perbandingan performa
model pada setiap skenario pengujian dapat dilakukan secara adil dan tidak
dipengaruhi oleh ketimpangan distribusi data. Dengan pendekatan ini, hasil
evaluasi yang diperoleh lebih mencerminkan pengaruh rasio pembagian data
terhadap performa model, bukan akibat bias komposisi kelas. Setelah proses
pemisahan selesai, setiap rasio disusun dalam folder terpisah. Di dalam masing-
masing folder terdapat subfolder train dan test, yang kemudian kembali dibagi ke
dalam empat subfolder sesuai dengan kelasnya. Struktur folder yang konsisten ini
dirancang untuk memudahkan proses pelatthan dan pengujian model secara
berulang tanpa perlu melakukan pembagian ulang data pada setiap eksperimen.
Dengan demikian, variasi rasio dalam penelitian ini merupakan bagian dari desain
eksperimental yang dirancang secara sistematis, bukan berasal langsung dari

struktur dataset publik yang digunakan.
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3.3 Desain Sistem

Sistem dalam penelitian ini dirancang untuk melakukan klasifikasi penyakit
daun jagung berbasis citra menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN). Implementasi dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan bantuan platform Google Colab sebagai lingkungan komputasi. Secara
umum, sistem bekerja mulai dari pemuatan dataset hingga menghasilkan evaluasi
performa model. Proses tidak langsung melibatkan model begitu saja, melainkan
melalui beberapa tahapan yang saling terhubung. Tahap pertama adalah pemuatan
dataset dari direktori penyimpanan. Pada tahap ini, sistem membaca struktur folder
yang berisi data latih (¢rain) dan data uji (zest) beserta empat kelas penyakit daun
jagung. Setelah data dimuat, sistem menampilkan distribusi jumlah citra pada
masing-masing kelas. Langkah ini penting untuk memastikan komposisi data dapat

diketahui sebelum proses pelatihan dilakukan.

Selanjutnya citra memasuki tahap preprocessing. Pada tahap ini dilakukan
penyesuaian ukuran gambar agar sesuai dengan kebutuhan input model VGG16,
serta normalisasi nilai piksel agar proses pelatihan lebih stabil. Data yang telah
melalui tahap ini kemudian siap digunakan dalam proses pelatihan model. Model
CNN kemudian dibangun dan dikompilasi. Proses pelatihan dilakukan
menggunakan data train, sedangkan data test disimpan untuk tahap evaluasi. Dalam
penelitian ini, pelatihan dilakukan dalam dua skenario, yaitu pengujian baseline
tanpa penyesuaian hyperparameter dan pengujian dengan hyperparameter tuning

menggunakan metode Grid Search. Setelah proses pelatihan selesai, model diuji
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menggunakan data fest. Hasil prediksi dibandingkan dengan label sebenarnya untuk
menghasilkan confusion matrix serta metrik evaluasi seperti akurasi, precision,
recall, dan FI-score. Seluruh tahapan ini dirancang agar setiap skenario eksperimen
dapat dijalankan secara konsisten dan hasilnya dapat dibandingkan secara objektif.

Alur desain sistem secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 3.2.

' - ™

Lg& Preprocessing
rgﬁ [ Resize HNormalisasil

Citra Daun AN vy

v

Modelling CHMN VGG1E

v

Hasil Klasifikasi
(Healthy, Narthern Leaf Blight, Gray Leaf
Spot, dan Common Rust)

M /
Gambar 3.2 Desain Sistem Penelitian

3.4 Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan data citra sebelum
digunakan dalam proses pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN).
Proses ini bertujuan untuk memastikan bahwa seluruh citra memiliki format dan
karakteristik yang sesuai dengan kebutuhan arsitektur VGG16. Tanpa tahap ini,
perbedaan ukuran gambar, rentang nilai piksel, maupun variasi kualitas citra dapat
mempengaruhi stabilitas dan kinerja model selama proses pelatihan. Oleh karena
itu, preprocessing menjadi langkah penting agar data yang digunakan lebih

terstandarisasi dan siap diproses oleh jaringan saraf. Langkah pertama dalam
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preprocessing adalah melakukan penyesuaian ukuran (resize) citra menjadi 224 x
224 piksel. Ukuran ini dipilih karena sesuai dengan spesifikasi input arsitektur
VGG16 yang digunakan dalam penelitian. Setelah proses resize, dilakukan
normalisasi nilai piksel dengan mengubah rentang nilai dari 0-255 menjadi 0-1
melalui pembagian dengan 255. Normalisasi bertujuan untuk mempercepat proses
konvergensi dan menjaga kestabilan pembaruan bobot selama proses pelatihan,
sehingga model dapat belajar secara lebih efektif.

Selain resize dan normalisasi, pada tahap preprocessing juga diterapkan
augmentasi data khusus pada data latih (zraining set). Augmentasi dilakukan
dengan variasi transformasi seperti rotasi, zoom, dan horizontal flip untuk
meningkatkan keragaman data tanpa menambah jumlah citra secara manual. Teknik
ini bertujuan untuk membantu model menjadi lebih robust terhadap variasi sudut
pengambilan gambar maupun kondisi lingkungan, sekaligus mengurangi risiko
overfitting. Data uji (test set) tidak diberikan augmentasi agar proses evaluasi tetap
mencerminkan performa model terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

Selain itu, dalam proses pemuatan data latih digunakan parameter
validation_split=0.2 pada ImageDataGenerator. Parameter ini memisahkan 20%
dari data latih secara otomatis sebagai data validasi internal yang digunakan selama
proses pelatihan untuk memantau perkembangan nilai validation loss pada setiap
epoch. Dengan demikian, data yang secara efektif digunakan untuk melatih bobot
model adalah sebesar 80% dari total data latih pada masing-masing rasio,

sedangkan 20% sisanya berfungsi sebagai data validasi. Data uji (test set) tetap
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terpisah sepenuhnya dan tidak terlibat dalam proses pelatihan maupun validasi

internal.

3.5 Experimental Setup

Tahap experimental setup pada penelitian ini dirancang untuk memastikan
bahwa seluruh proses pelatihan dan pengujian model dilakukan secara sistematis
serta terkontrol. Model klasifikasi yang digunakan merupakan arsitektur
Convolutional Neural Network berbasis VGG16 dengan bobot pretrained dari
ImageNet. Pemanfaatan pretrained model dilakukan agar proses pembelajaran
tidak dimulai dari awal, melainkan memanfaatkan bobot yang telah dilatih pada
jutaan citra sebelumnya. Pendekatan ini membantu proses konvergensi menjadi
lebih cepat dan stabil, terutama karena jumlah data pada penelitian ini relatif
terbatas. Pada tahap pemuatan model digunakan parameter include top=False,
sehingga lapisan fully connected bawaan VGG16 yang dirancang untuk klasifikasi
1000 kelas tidak disertakan. Dengan demikian, arsitektur model dapat disesuaikan

dengan kebutuhan penelitian yang hanya memiliki empat kelas penyakit daun

jagung.

Bagian convolutional dari VGG16 dipertahankan sebagai feature extractor
dan dibekukan (freeze) sehingga bobot hasil pretraining tidak diperbarui selama
proses pelatihan. Pendekatan ini dilakukan agar fitur dasar seperti pola tepi, tekstur,
dan bentuk yang telah dipelajari oleh model tetap stabil, sementara proses
pembelajaran difokuskan pada lapisan klasifikasi yang ditambahkan pada bagian

akhir jaringan. Setelah feature extractor, ditambahkan beberapa lapisan baru untuk
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proses klasifikasi. Lapisan pertama adalah Flatten yang berfungsi mengubah output
feature map menjadi vektor satu dimensi. Selanjutnya ditambahkan Dense layer
sebagai lapisan pembelajaran utama pada tahap klasifikasi. Untuk mengurangi
risiko overfitting, ditambahkan lapisan Dropout yang secara acak menonaktifkan
sebagian neuron selama proses pelatihan. Pada bagian akhir digunakan Dense
output layer dengan empat neuron dan fungsi aktivasi Sofimax untuk menghasilkan
probabilitas pada masing-masing kelas penyakit daun jagung, yaitu Healthy,

Northern Leaf Blight, Gray Leaf Spot, dan Common Rust.

Setelah arsitektur model terbentuk, model kemudian dikompilasi
menggunakan optimizer Adam dengan fungsi loss categorical crossentropy, yang
sesuai untuk permasalahan klasifikasi multikelas. Metrik evaluasi yang dipantau
selama pelatihan adalah accuracy untuk melihat perkembangan performa model
pada setiap epoch. Selama proses pelatihan diterapkan mekanisme Early Stopping
dengan nilai patience sebesar 3 untuk menghentikan pelatihan apabila nilai
validation loss tidak mengalami perbaikan dalam tiga epoch berturut-turut.
Mekanisme ini digunakan untuk mengurangi risiko overfitting sekaligus
menghemat waktu pelatihan model. Struktur akhir model kemudian diverifikasi
menggunakan fungsi model.summary() untuk memastikan bahwa susunan lapisan

dan jumlah parameter telah sesuai dengan rancangan arsitektur yang ditetapkan.

Eksperimen dalam penelitian ini tidak dilakukan hanya pada satu kondisi
pelatihan, melainkan pada beberapa kombinasi skenario untuk melihat bagaimana

perubahan komposisi data dan konfigurasi pelatthan mempengaruhi performa
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model. Dataset yang digunakan telah dibagi ke dalam lima variasi rasio data latih
dan data uji, yaitu 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. Setiap rasio disusun dalam
folder terpisah dengan struktur train dan fest yang konsisten pada empat kelas.
Variasi ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh proporsi data latih terhadap
kemampuan generalisasi model. Penggunaan beberapa rasio pembagian data
didasarkan pada temuan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa proporsi
data latih dan data uji dapat mempengaruhi stabilitas serta kemampuan generalisasi
model. Variasi rasio train—test digunakan untuk mengamati bagaimana perubahan
jumlah data latih berdampak terhadap performa klasifikasi, sekaligus menghindari
bias evaluasi yang dapat muncul apabila model hanya diuji pada satu rasio

pembagian data tertentu (Bichri et al., 2024).

Pada setiap rasio pembagian data dilakukan dua pendekatan pelatihan, yaitu
skenario baseline dan skenario dengan hyperparameter tuning. Skenario baseline
digunakan sebagai titik awal evaluasi performa model, di mana model CNN
berbasis VGG16 dilatih menggunakan konfigurasi standar tanpa proses pencarian
kombinasi hyperparameter tambahan. Pada tahap ini digunakan nilai learning rate
sebesar 0,001 batch size 32, dropout rate 0,5, dengan jumlah epoch maksimum
sebanyak 50 epoch dan mekanisme Early Stopping (patience 10 epoch). Setelah
hasil baseline diperoleh, dilakukan pengujian lanjutan menggunakan
hyperparameter tuning dengan metode Grid Search. Metode ini digunakan untuk
mencari konfigurasi parameter yang lebih optimal melalui pencarian sistematis
pada ruang parameter yang telah ditentukan. Parameter yang dioptimasi dalam

penelitian ini mencakup tiga parameter, yaitu learning rate dengan dua kandidat
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nilai (0,001 dan 0,0005), batch size dengan dua kandidat nilai (16 dan 32), serta

dropout rate dengan dua kandidat nilai (0,3 dan 0,5).

Kombinasi ketiga parameter tersebut menghasilkan 2 x 2 x 2 = 8 kombinasi
hyperparameter yang diuji pada setiap rasio pembagian data. Setiap kombinasi
parameter digunakan untuk melatih model hingga maksimum 50 epoch dengan
mekanisme Early Stopping yang sama seperti pada skenario baseline (patience 10
epoch). Performa model diamati berdasarkan nilai F/-score pada data uji, dan
kombinasi hyperparameter dengan performa terbaik dipilih sebagai konfigurasi

optimal untuk rasio tersebut.

Penerapan hyperparameter tuning dilakukan karena kinerja model deep
learning sangat sensitif terhadap pemilihan hyperparameter, tidak hanya learning
rate, tetapi juga batch size dan dropout rate, yang masing-masing berpengaruh
terhadap stabilitas konvergensi estimasi gradien, dan tingkat regularisasi model.
Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa proses optimasi hyperparameter,
termasuk Grid Search, mampu meningkatkan performa model secara signifikan
dibandingkan penggunaan parameter default (Sholeh et al., 2025). Dengan
pendekatan ini, penelitian tidak hanya membandingkan performa model sebelum
dan sesudah tuning, tetapi juga mengevaluasi sejauh mana optimasi parameter
pelatihan berkontribusi dalam meningkatkan kemampuan klasifikasi citra daun
jagung secara terukur dan sistematis. Tabel berikut menunjukkan bahwa setiap rasio
pembagian data diuji dalam dua pendekatan pelatihan, yaitu baseline dan tuning

menggunakan Grid Search. Total skenario yang dijalankan adalah 45, terdiri dari 5
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skenario baseline (satu untuk setiap rasio, dengan learning rate 0,001, batch size
32, dropout rate 0,5, maksimum 50 epoch) dan 40 skenario Grid Search (8
kombinasi hyperparameter x 5 rasio pembagian data, masing-masing maksimum
50 epoch). Seluruh skenario menggunakan mekanisme Early Stopping dengan
patience 10 epoch, artinya pelatihan dihentikan lebih awal apabila nilai validation

loss tidak mengalami perbaikan selama 10 epoch berturut-turut.

Tabel 3.2 Experimental Setup Model

No Rasio Train:Test | Pendekatan Jumlah Skenario | Max Epoch
1 50:50 Baseline (LR 0,001 | Bs 32 | Dr | 1 50
0,5)
2 50:50 Grid Search (8 kombinasi: LR x | 8 50
Batch Size x Dropout Rate)
3 60:40 Baseline (LR 0,001 | Bs 32 | Dr | 1 50
0,5)
4 60:40 Grid Search (8 kombinasi: LR x | 8 50

Batch Size x Dropout Rate)

5 70:30 Baseline (LR 0,001 | Bs 32 | Dr | 1 50
0,5)
6 70:30 Grid Search (8 kombinasi: LR x | 8 50

Batch Size x Dropout Rate)

7 80:20 Baseline (LR 0,001 | Bs 32 | Dr | 1 50
0,5)
8 80:20 Grid Search (8 kombinasi: LR x | 8 50

Batch Size x Dropout Rate)

9 90:10 Baseline (LR 0,001 | Bs 32 | Dr | 1 50
0,5)
10 90:10 Grid Search (8 kombinasi: LR x | 8 50

Batch Size x Dropout Rate)

3.6 Evaluasi
Evaluasi sistem dilakukan untuk mengetahui seberapa baik performa model

Convolutional Neural Network (CNN) berbasis arsitektur VGG16 dalam
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mengklasifikasikan penyakit daun jagung. Setelah proses pelatihan model selesai
dilakukan pada setiap skenario eksperimen, model kemudian diuji menggunakan
data uji (test set) yang sebelumnya tidak digunakan selama proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk melihat kemampuan model dalam melakukan
generalisasi terhadap data baru yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Hasil
prediksi model kemudian dibandingkan dengan label sebenarnya untuk
menghasilkan confusion matrix. Confusion matrix digunakan untuk melihat
distribusi prediksi benar dan salah pada setiap kelas klasifikasi. Melalui matriks ini
dapat diketahui jumlah data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar maupun
yang mengalami kesalahan klasifikasi. Selain itu, confusion matrix juga membantu
dalam mengidentifikasi pola kesalahan yang mungkin terjadi, misalnya apakah
model sering keliru membedakan antara dua jenis penyakit tertentu yang memiliki

karakteristik visual yang mirip.

Selain menggunakan confusion matrix, evaluasi performa model juga
dilakukan menggunakan beberapa metrik kuantitatif, yaitu accuracy, precision,
recall, dan Fl-score. Penggunaan beberapa metrik evaluasi ini bertujuan agar
analisis performa model tidak hanya bergantung pada satu indikator saja. Dengan
demikian, kemampuan model dapat dianalisis secara lebih komprehensif dari
berbagai aspek kinerja klasifikasi. Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi
jumlah prediksi yang benar terhadap seluruh data pengujian. Nilai ini memberikan
gambaran umum mengenai tingkat keberhasilan model dalam melakukan
klasifikasi secara keseluruhan. Namun, accuracy saja tidak selalu cukup untuk

menggambarkan performa model secara detail, terutama pada kasus klasifikasi
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multikelas. Oleh karena itu digunakan pula metrik precision dan recall. Precision
menunjukkan seberapa banyak prediksi positif yang benar-benar sesuai dengan
label sebenarnya, sedangkan recall menunjukkan seberapa banyak data dari suatu

kelas yang berhasil dikenali oleh model.

Untuk memberikan keseimbangan antara precision dan recall, digunakan
metrik F'/-score yang merupakan rata-rata harmonik dari kedua nilai tersebut. Nilai
Fl-score memberikan gambaran performa model yang lebih seimbang terutama
ketika terdapat perbedaan distribusi data antar kelas. Dengan menggunakan
kombinasi beberapa metrik evaluasi tersebut, performa model CNN pada setiap
skenario eksperimen dapat dianalisis secara lebih objektif dan komprehensif. Agar
evaluasi lebih jelas, pada penelitian ini digunakan beberapa rumus metrik evaluasi

sebagai berikuti.

1. Accuracy menunjukkan proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data

pengujian.

TP+TN

Akurasi = ———— (3.1)
TP+TN+FP+FN

2. Precision mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu
kelas.

TP
TP+FP

Precision = 3.2)

3. Recall menunjukkan kemampuan model dalam menemukan seluruh data

yang benar dari suatu kelas..
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TP
TP+FN

Recall = (3.3)

4. Fl-score merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall.

F1 Score = 2 X Precision X Recall (3.4)

Precision + Recall

Keterangan:

TP (True Positive) : Data yang diprediksi benar sebagai kelas tertentu
TN (True Negative) : Data yang diprediksi benar sebagai bukan kelas tersebut
FP (False Positive) : Data yang salah diprediksi sebagai kelas tersebut

FN (False Negative) : Data yang seharusnya kelas tersebut tetapi diprediksi kelas
lain

Dalam penelitian ini, karena klasifikasi terdiri dari empat kelas (multiclass),
perhitungan precision, recall, dan FI-score dilakukan untuk masing-masing kelas,
kemudian dirata-ratakan. Pendekatan ini penting agar evaluasi tidak bias terhadap
kelas tertentu saja. Confusion matrix membantu melihat pola kesalahan klasifikasi
secara visual, misalnya apakah model sering tertukar antara Northern Leaf Blight
dan Gray Leaf Spot. Sementara itu, precision dan recall memberikan gambaran
yang lebih rinci mengenai kualitas prediksi pada tiap kelas, sehingga evaluasi tidak

hanya bergantung pada nilai akurasi keseluruhan.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Preprocessing

Sebelum masuk ke proses pelatihan model, ada beberapa tahap persiapan
data yang perlu dilakukan terlebih dahulu. Tahap ini penting karena citra dari
dataset yang digunakan tidak selalu dalam kondisi yang seragam ukuran piksel
berbeda-beda, rentang nilai intensitasnya pun belum tentu konsisten. Kalau
langsung dimasukkan ke model VGG16 tanpa diproses dulu, hasilnya tidak akan
optimal. Oleh karena itu, preprocessing menjadi langkah awal yang tidak bisa

dilewatkan sebelum eksperimen dimulai.

4.1.1 Hasil Resize dan Normalisasi Citra

Arsitektur VGG16 yang digunakan dalam penelitian ini membutuhkan input
citra dengan ukuran tetap, yaitu 224x224 piksel. Karena dataset yang digunakan
berisi citra dengan berbagai ukuran asli yang tidak seragam, proses resize dilakukan
terlebih dahulu pada seluruh citra agar memenuhi spesifikasi input tersebut. Proses
ini dilakukan menggunakan fungsi load img dari Keras dengan parameter
target size=(224, 224). Setelah resize, seluruh nilai piksel dinormalisasi dari
rentang 0—255 menjadi 0—1 dengan cara membagi setiap nilai piksel dengan 255.
Normalisasi ini dilakukan dengan tujuan mempercepat konvergensi saat proses
pelatihan berlangsung, sekaligus menjaga kestabilan pembaruan bobot di setiap
iterasi. Tanpa normalisasi, perbedaan skala nilai piksel antar citra dapat

menyebabkan gradien yang tidak stabil selama backpropagation. Secara visual,

35
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tampilan citra tidak mengalami perubahan yang mencolok pada warna dan tekstur
daun masih terlihat jelas. Perbedaannya hanya pada dimensi dan rentang nilai yang
sudah disesuaikan dengan kebutuhan model. Hasil dari proses resize dan

normalisasi dapat dilihat pada gambar berikut.

Perbandingan Citra Sebelum dan Sesudah Preprocessing

Citra Original Setelah Resize (224x224)
(256, 256, 3) & Normalisasi (0-1)

Gambar 4.1 Perbandingan citra sebelum dan sesudah resize serta normalisasi

4.1.2 Hasil Augmentasi Data Latih

Salah satu tantangan dalam penelitian ini adalah jumlah dataset yang relatif
terbatas, yaitu hanya 1.500 citra yang dibagi ke dalam empat kelas. Dengan jumlah
sebesar itu, terutama pada skenario pembagian data 90:10 di mana data uji hanya
tersisa 150 citra, risiko overfitting menjadi cukup nyata. Model bisa saja "hafal"
data latih tapi gagal menggeneralisasi pada data baru. Untuk mengatasi hal tersebut,
augmentasi data diterapkan khusus pada data latih. Augmentasi dilakukan secara
acak menggunakan ImageDataGenerator dari Keras dengan beberapa variasi
transformasi, meliputi rotasi gambar hingga 20 derajat, zoom acak sebesar 20%,
serta horizontal flip atau pencerminan gambar secara horizontal. Semua
transformasi ini dipilih karena relevan secara agronomis daun jagung di lapangan

bisa saja terlihat dari berbagai sudut dan jarak pengambilan gambar yang berbeda.
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Satu hal yang perlu dicatat, augmentasi hanya diterapkan pada data latih,
bukan pada data uji. Hal ini disengaja agar evaluasi model tetap mencerminkan
kondisi nyata seberapa baik model mengenali citra yang belum pernah dilihat
sebelumnya, bukan versi yang sudah dimanipulasi. Jika augmentasi juga diterapkan
ke data uji, hasil evaluasi bisa jadi tidak mencerminkan performa model yang
sebenarnya. Contoh hasil augmentasi yang dihasilkan selama proses pelatihan dapat
dilihat pada Gambar 4.2. Terlihat bahwa meski citra mengalami rotasi dan
pencerminan, karakteristik visual penyakit seperti bercak, warna, dan tekstur
permukaan daun masih dapat dikenali dengan jelas. Ini menunjukkan bahwa
augmentasi yang diterapkan tidak merusak informasi diagnostik yang relevan

dalam citra.

Contoh Citra Setelah Preprocessing dan Augmentasi

-4 B
Gambar 4.2 Contoh hasil augme}ltasi data latih (rotasi, zoom, dan horizontal flip)
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4.2 Hasil Eksperimen

Eksperimen dalam penelitian ini dirancang dengan dua pendekatan pelatihan yang
dijalankan pada lima variasi rasio pembagian data, sehingga total terdapat 45
skenario pengujian. Pendekatan pertama adalah baseline, di mana model VGG16
dilatih menggunakan learning rate sebesar 0,001 batch size 32, dan dropout rate
0,5, dengan maksimum 50 epoch. Pendekatan kedua adalah hyperparameter tuning
menggunakan metode Grid Search, yang menguji kombinasi tiga parameter yaitu
learning rate (0,001 dan 0,0005), batch size (16 dan 32), serta dropout rate (0,3 dan
0,5) yang menghasilkan 8 kombinasi per rasio. Kombinasi dengan FI-score
tertinggi pada data uji kemudian dipilih sebagai konfigurasi optimal, sebagaimana
prinsip kerja Grid Search yang secara sistematis mengevaluasi seluruh kombinasi
hyperparameter yang telah ditentukan untuk menemukan konfigurasi terbaik
(Sholeh et al., 2025). Mekanisme early stopping dengan patience 10 epoch
diterapkan pada kedua pendekatan untuk mencegah overfitting sekaligus
menghemat waktu komputasi.

Pada setiap skenario, model dievaluasi menggunakan confusion matrix dan
classification report yang mencakup nilai precision, recall, dan F1-score per kelas.
Keempat kelas yang diklasifikasikan adalah Gray Leaf Spot (bercak daun),
Common Rust (karat daun), Northern Leaf Blight (hawar daun), dan Healthy (daun
sehat). Hasil dari masing-masing rasio diuraikan secara berurutan pada sub-bab
berikut, dengan tabel lengkap memuat seluruh 9 skenario (1 baseline + 8 Grid

Search) per rasio.
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4.2.1 Eksperimen Rasio 50:50

Pada rasio 50:50, dataset dibagi secara merata sehingga data latih berjumlah 602
citra dan data uji sebanyak 750 citra. Rasio ini menjadi kondisi paling terbatas
dalam penelitian ini karena model hanya mendapat separuh data untuk belajar. Pada
skenario baseline (LR=0,001, Bs=32, Dr=0,5), model berhenti lebih awal akibat
mekanisme Early Stopping pada epoch ke-43 dan menghasilkan akurasi 93,60%
dengan Fl-score 93,61%. Training history pada Gambar 4.3 menunjukkan kurva
train dan validation yang berhimpitan rapat sepanjang pelatihan, mengindikasikan

model tidak mengalami overfitting signifikan meski data latih relatif terbatas.

Accuracy — Baseline Loss — Baseline

—— Train

> AN e/ Val
0.9 | SIS \' 141

0.8 4
0.7 4 0.8 -

0.6 1

— Train
0.5 021 D Dy

Val —eN

T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 [} 10 20 30 40
Epoch Epoch

Gambar 4.3 Grafik training history rasio 50:50

Proses Grid Search pada rasio ini menguji 8 kombinasi learning rate, batch
size, dan dropout rate. Hasil selengkapnya ditunjukkan pada Tabel 4.1. Kombinasi
GS-5 (LR=0,0005 | Bs=16 | Dr=0,3) tercatat sebagai konfigurasi terbaik dengan
akurasi 93,47% dan FI-score 93,52%, sedikit melampaui sebagian kombinasi lain
namun secara keseluruhan masih berada di bawah skenario baseline (F1-score
93,61%), dengan selisih yang sangat kecil (-0,09%). Ini menjadikan rasio 50:50

satu-satunya rasio dalam penelitian ini di mana hyperparameter tuning tidak
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berhasil melampaui performa baseline, meski selisihnya berada dalam margin

variasi training yang wajar dan tidak dapat dikatakan signifikan secara praktis.

Tabel 4.1 Hasil evaluasi model pada rasio 50:50

Skenario |LR Batch Dropout |Accuracy |Precision [Recall F1-Score
Size
Baseline (0,001 32 0,5 0,9360 0,9366 0,9360 0,9361
GS-1 0,001 16 0,3 0,9333 0,9356 0,9333 0,9339
GS-2 0,001 16 0,5 0,9107 0,9232 0,9107 0,9126
GS-3 0,001 32 0,3 0,9320 0,9336 0,9320 0,9325
GS-4 0,001 32 0,5 0,9173 0,9210 0,9173 0,9183
GS-5 0,0005 16 0,3 0,9347 0,9365 0,9347 0,9352
GS-6 0,0005 16 0,5 0,9307 0,9321 0,9307 0,9310
GS-7 0,0005 32 0,3 0,9307 0,9339 0,9307 0,9315
GS-8 0,0005 32 0,5 0,9280 0,9289 0,9280 0,9283

Pola lain yang menarik dari Tabel 4.1 adalah pengaruh dropout rate: pada
hampir seluruh kombinasi learning rate dan batch size yang sama, dropout 0,3
secara konsisten menghasilkan performa lebih baik dibandingkan dropout 0,5
(misalnya GS-1 vs GS-2, GS-3 vs GS-4, GS-5 vs GS-6, dan GS-7 vs GS-8). Pola
ini mengindikasikan bahwa regularisasi yang terlalu kuat (Dr=0,5) kurang sesuai
untuk ukuran data latith pada rasio ini, karena terlalu banyak neuron yang

dinonaktifkan justru menghambat proses pembelajaran fitur yang relevan.

Ditinjau dari performa per kelas pada kombinasi terbaik (GS-5), kelas
Healthy memperoleh Fl-score tertinggi sebesar 99%, mengonfirmasi bahwa

karakteristik visual daun sehat berwarna hijau merata tanpa lesi paling mudah
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dibedakan dari ketiga kelas penyakit lainnya. Kelas Common Rust juga
menunjukkan performa kuat dengan precision 97%, menandakan model sangat
jarang salah mengenali kelas lain sebagai Common Rust. Sebaliknya, kelas Gray
Leaf Spot tercatat sebagai kelas dengan FI-score terendah, yaitu 89%, dengan 15
dari 179 citra justru terklasifikasi sebagai Northern Leaf Blight berdasarkan
confusion matrix pada Gambar 4.4. Kekeliruan ini cukup masuk akal secara visual,
karena kedua penyakit tersebut sama-sama menimbulkan bercak memanjang pada
permukaan daun, sehingga model lebih sulit membedakannya dibandingkan kelas

Healthy atau Common Rust yang memiliki ciri visual lebih khas.

Confusion Matrix Confusion Matrix
Baseline | 50:50 | LR=0.001 | Bs=32 | Dr=0.5 G5-5 | 50:50 | LR=0.0005 | Bs=16 | Dr=0.3
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Gambar 4.4 Confusion matrix rasio 50:50 - baseline & GS (kombinasi terbaik)

4.2.2 Eksperimen Rasio 60:40

Pada rasio 60:40, data latih bertambah menjadi 723 citra dan data uji
menjadi 600 citra.Skenario baseline (LR=0,001, Bs=32, Dr=0,5) menghasilkan
akurasi 93,50% dengan Fl-score 93,53%, berhenti lebih awal pada epoch ke-40
akibat Early Stopping. Performa ini sedikit lebih rendah dibandingkan baseline
pada rasio 50:50 (93,61%) meski porsi data latih lebih besar, kemungkinan

dipengaruhi oleh faktor keacakan inisialisasi bobot yang berbeda pada setiap sesi
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pelatihan, sebagaimana lazim terjadi pada proses training deep learning yang

bersifat stokastik.
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Gambar 4.5 Grafik training history baseline rasio 60:40

Berbeda dengan rasio 50:50, proses Grid Search pada rasio 60:40 berhasil
melampaui baseline. Kombinasi GS-7 (LR=0,0005 | Bs=32 | Dr=0,3) tercatat
sebagai konfigurasi terbaik dengan akurasi 93,67% dan Fl-score 93,74%,
meningkat +0,21% dibandingkan baseline. Hasil selengkapnya ditunjukkan pada
Tabel 4.2. Menariknya, kombinasi dengan learning rate 0,001 dan batch size 16
(GS-1) justru menghasilkan performa paling rendah pada rasio ini (F1-score
89,36%), jauh di bawah kombinasi lainnya — pola ini berbeda dari rasio 50:50 di
mana kombinasi serupa (GS-1) justru termasuk yang terbaik kedua. Hal ini
menunjukkan bahwa interaksi antar hyperparameter dapat bersifat spesifik terhadap
rasio data, sehingga konfigurasi optimal pada satu rasio tidak selalu dapat

digeneralisasi langsung ke rasio lainnya.

Tabel 4.2 Hasil evaluasi model pada rasio 60:40

Skenario |LR Batch Dropout |[Accuracy |Precision |Recall F1-Score
Size

Baseline 0,001 32 0,5 0,9350 0,9371 0,9350 0,9353
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GS-1 0,001 16 0,3 0,8917 0,9023 0,8917 0,8936
GS-2 0,001 16 0,5 0,9233 0,9250 0,9233 0,9237
GS-3 0,001 32 0,3 0,9317 0,9339 0,9317 0,9322
GS-4 0,001 32 0,5 0,9133 0,9213 0,9133 0,9148
GS-5 0,0005 16 0,3 0,9200 0,9252 0,9200 0,9204
GS-6 0,0005 16 0,5 0,9267 0,9311 0,9267 0,9269
GS-7 0,0005 32 0,3 0,9367 0,9391 0,9367 0,9374
GS-8 0,0005 32 0,5 0,9300 0,9313 0,9300 0,9304

Konsisten dengan rasio 50:50, dropout 0,3 kembali mengungguli dropout
0,5 pada mayoritas pasangan kombinasi yang sebanding (GS-1 vs GS-2 menjadi
pengecualian, namun GS-3 vs GS-4, GS-5 vs GS-6, dan GS-7 vs GS-8 tetap
menunjukkan keunggulan Dr=0,3). Pola ini memperkuat indikasi bahwa
regularisasi dropout yang lebih ringan secara umum lebih sesuai untuk karakteristik

dataset penelitian ini.

Ditinjau dari performa per kelas pada kombinasi terbaik (GS-7), kelas
Healthy kembali mencatat F'/-score tertinggi (99%), sementara kelas Common Rust
mencapai precision sempurna 100%, tidak ada satu pun citra dari kelas lain yang
salah diklasifikasikan sebagai Common Rust. Kelas Gray Leaf Spot tetap menjadi
yang paling menantang dengan F'/-score 89%, mengulangi pola yang sama seperti
pada rasio 50:50. Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 4.6, kekeliruan
klasifikasi Gray Leaf Spot sebagian besar tertukar dengan Northern Leaf Blight,
mengonfirmasi bahwa kedua kelas penyakit ini secara konsisten menjadi pasangan

kelas yang paling sulit dibedakan oleh model di seluruh rasio yang diuji sejauh ini.
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Gambar 4.6 Confusion matrix rasio 60:40 - baseline & GS (kombinasi terbaik)

4.2.3 Eksperimen Rasio 70:30

Pada rasio 70:30 data latih berjumlah 1050 citra dan data uji sebanyak 450 citra.

Skenario baseline (LR=0,001, Bs=32, Dr=0,5) menghasilkan akurasi 92,44%

dengan Fl-score 92,51%, berhenti pada epoch ke-38 akibat Early Stopping.

Performa ini sedikit lebih rendah dibandingkan dua rasio sebelumnya, meski data

latih jauh lebih banyak dari rasio 50:50 maupun 60:40 sekali lagi mengindikasikan

bahwa variasi inisialisasi bobot turut mempengaruhi hasil akhir pelatihan, bukan

murni fungsi dari jumlah data.

091

0.8 1

0.7 q

0.6 4

0.5

Accuracy — Baseline

Loss — Baseline

—— Train
AL = 1.6 val
144
124
1.0
0.8
0.6
0.44
—— Train T —
val 0.2 o)
T T T T T T T T T T T T T T T v
0 5 10 15 20 25 30 35 o 5 10 15 20 25 30 35
Epoch Epoch

Gambar 4.7 Grafik training history baseline rasio 70:30

Proses Grid Search pada rasio ini kembali menunjukkan peningkatan

dibandingkan baseline. Kombinasi GS-5 (LR=0,0005 | Bs=16 | Dr=0,3) tercatat
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sebagai konfigurasi terbaik dengan akurasi 93,33% dan Fl-score 93,34%,
meningkat +0,83% dibandingkan baseline peningkatan paling besar yang tercatat
sejauh ini dibandingkan rasio 50:50 dan 60:40. Hasil selengkapnya ditunjukkan

pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Hasil evaluasi model pada rasio 70:30

Skenario |LR Batch Dropout |Accuracy |Precision [Recall F1-Score
Size
Baseline (0,001 32 0,5 0,9244 0,9275 0,9244 0,9251
GS-1 0,001 16 0,3 0,9267 0,9286 0,9267 0,9273
GS-2 0,001 16 0,5 0,9111 0,9155 0,9111 0,9121
GS-3 0,001 32 0,3 0,9178 0,9204 0,9178 0,9187
GS-4 0,001 32 0,5 0,9222 0,9248 0,9222 0,9230
GS-5 0,0005 16 0,3 0,9333 0,9341 0,9333 0,9334
GS-6 0,0005 16 0,5 0,9200 0,9224 0,9200 0,9205
GS-7 0,0005 32 0,3 0,9200 0,9268 0,9200 0,9205
GS-8 0,0005 32 0,5 0,9289 0,9309 0,9289 0,9292

Performa per kelas pada kombinasi terbaik (GS-5) menunjukkan
peningkatan paling mencolok pada kelas Common Rust, dengan FI-score naik dari
sekitar 91% pada baseline menjadi 96%. Kelas Healthy tetap konsisten dengan F'/-
score tertinggi (98%), sementara Gray Leaf Spot kembali menjadi kelas paling sulit
dengan Fl-score 88% melanjutkan pola yang sudah teramati pada dua rasio
sebelumnya. Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 4.8, sebagian besar
kekeliruan klasifikasi Gray Leaf Spot tetap tertukar dengan Northern Leaf Blight,
mengonfirmasi bahwa pasangan kelas ini secara konsisten menjadi yang paling

menantang di seluruh rasio.
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Gambar 4.8 Confusion matrix rasio 70:30 - baseline & GS (kombinasi terbaik)

4.2.4 Eksperimen Rasio 80:20

Pada rasio 80:20, data latih mencapai 962 citra dan data uji berkurang menjadi 300
citra. Skenario baseline (LR=0,001, Bs=32, Dr=0,5) menghasilkan akurasi 91,33%
dengan FI-score 91,37%, berhenti jauh lebih awal pada epoch ke-20 dibandingkan
tiga rasio sebelumnya. Berhentinya pelatihan yang lebih cepat ini kemungkinan
terjadi karena data validasi yang lebih sedikit (20% dari data latih) membuat nilai

validation loss lebih fluktuatif antar-epoch, sehingga mekanisme Early Stopping

terpicu lebih cepat.
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Gambar 4.9 Grafik training history rasio baseline rasio 80:20

Pada rasio ini, Grid Search menghasilkan temuan yang berbeda dari dua

rasio sebelumnya: kombinasi terbaik justru menggunakan learning rate default

(0,001), bukan 0,0005. Kombinasi GS-1 (LR=0,001 | Bs=16 | Dr=0,3) tercatat
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sebagai konfigurasi terbaik dengan akurasi 93,33% dan Fl-score 93,42%,
meningkat +2,05% dibandingkan baseline peningkatan terbesar kedua dalam
penelitian ini. Hasil selengkapnya ditunjukkan pada Tabel 4.4. Pola ini
mengindikasikan bahwa pada porsi data latih yang lebih besar, learning rate yang
lebih besar (0,001) dapat bekerja optimal selama diimbangi dengan batch size yang

lebih kecil (16) dan regularisasi dropout yang ringan (0,3).

Tabel 4.4 Hasil evaluasi model pada rasio 80:20

Skenario |LR Batch Dropout | Accuracy |Precision |Recall F1-Score
Size
Baseline | 0,001 32 0,5 0,9133 0,9154 0,9133 0,9137
GS-1 0,001 16 0,3 0,9333 0,9361 0,9333 0,9342
GS-2 0,001 16 0,5 0,9167 0,9216 0,9167 0,9174
GS-3 0,001 32 0,3 0,9300 0,9328 0,9300 0,9307
GS-4 0,001 32 0,5 0,9267 0,9288 0,9267 0,9268
GS-5 0,0005 16 0,3 0,9200 0,9232 0,9200 0,9211
GS-6 0,0005 16 0,5 0,9133 0,9195 0,9133 0,9146
GS-7 0,0005 32 0,3 0,9133 0,9155 0,9133 0,9139
GS-8 0,0005 32 0,5 0,9267 0,9290 0,9267 0,9275

Performa per kelas pada kombinasi terbaik (GS-1) menunjukkan kelas
Common Rust mencapai precision sempurna 100%, sementara recall-nya juga
tinggi (94%), menghasilkan F'/-score 97%. Kelas Healthy tetap konsisten di posisi
teratas dengan F'/-score 99%. Kelas Gray Leaf Spot mengalami sedikit peningkatan
dibandingkan rasio-rasio sebelumnya, dengan F'/-score 88%, namun tetap menjadi

kelas dengan performa terendah. Berdasarkan Gambar 4.10, kekeliruan klasifikasi
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pada kelas ini didominasi oleh citra yang terprediksi sebagai Northern Leaf Blight,

melanjutkan pola yang konsisten teramati di seluruh rasio.
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Baseline | 80:20 | LR=0.001 | Bs=32 | Dr=0.5 GS-1 | 80:20 | LR=0.001 | Bs=16 | Dr=0.3 w
“30 .
Corn_{maize! )__Cercospora_leaf_spot Gray_leaf_spot S [ 8 1 Corn_{maize]__Cercospora_leaf_spot Gray_leaf_spot 0 [ 0
= =1 -
= Com_(maize)__Common, rust_ -

Com_{maize)__Common_rust_-
g 5 - 40
Corn_(maize)__Northern_Leaf_Blight - com_{(maize)__Northem_Leaf Blight -
-20

Com_(maize]__healthy - Cam_{maize)__healthy -

;

-0

ight - o

[
2

e)__heaithy
2)__healthy

Corn_{maiz
Corn_{maiz:

ospora_leaf_spot Gray_leafspot - v~ @

Corn_(maize)__Common_rust_-

ercospora_leaf_spot Gray_leaf spot- — w 1
Corn_(maize]__Commaon_rust_ -

Com_(maize)__Narthem Leaf Bl
Com_imaize)__Northem_Leaf_Bl

Com_{maize)__Cerc
Com_{maize)__Ct

Predicted Predicted

Gambar 4.10 Confusion matrix rasio 80:20 - baseline & GS (kombinasi terbaik)

4.2.5 Eksperimen Rasio 90:10

Rasio 90:10 adalah konfigurasi dengan data latih terbanyak, yaitu 1.081
citra, sementara data uji hanya 150 citra. Skenario baseline (LR=0,001, Bs=32,
Dr=0,5) menghasilkan akurasi 90,67% dengan Fl-score 90,73%, berhenti pada
epoch ke-23 akibat Early Stopping. Performa ini menjadi yang terendah di antara
seluruh rasio untuk skenario baseline, meski memiliki porsi data latih terbanyak.
Hal ini sejalan dengan temuan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa
data uji yang terlalu sedikit (hanya 150 citra, atau sekitar 37-38 citra per kelas)
membuat estimasi performa model menjadi kurang stabil dan lebih sensitif terhadap

kesalahan klasifikasi pada masing-masing citra individual (Bichri et al., 2024).
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Gambar 4.11 Grafik training history baseline rasio 90:10

Grid Search pada rasio ini memberikan peningkatan paling besar di antara
seluruh rasio yang diuji. Kombinasi GS-3 (LR=0,001 | Bs=32 | Dr=0,3) tercatat
sebagai konfigurasi terbaik dengan akurasi 93,33% dan Fl-score 93,31%,
meningkat +2,58% dibandingkan baseline. Hasil selengkapnya ditunjukkan pada
Tabel 4.5. Menariknya, kombinasi terbaik pada rasio ini menggunakan parameter
yang identik dengan baseline kecuali pada dropout rate (0,3 dibandingkan 0,5 pada
baseline), menunjukkan bahwa penyesuaian regularisasi saja, tanpa mengubah
learning rate atau batch size, sudah cukup untuk memberikan peningkatan

performa yang signifikan pada rasio dengan data uji paling terbatas ini.

Tabel 4.5 Hasil evaluasi model pada rasio 90:10

Skenario |LR Batch Dropout |Accuracy |Precision [Recall F1-Score
Size
Baseline 0,001 32 0,5 0,9067 0,9101 0,9067 0,9073
GS-1 0,001 16 0,3 0,9133 0,9175 0,9133 0,9142
GS-2 0,001 16 0,5 0,9067 0,9080 0,9067 0,9067
GS-3 0,001 32 0,3 0,9333 0,9343 0,9333 0,9331
GS-4 0,001 32 0,5 0,9267 0,9283 0,9267 0,9270
GS-5 0,0005 16 0,3 0,9200 0,9229 0,9200 0,9209
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GS-6 0,0005 16 0,5 0,9267 0,9284 0,9267 0,9269
GS-7 0,0005 32 0,3 0,9267 0,9273 0,9267 0,9266
GS-8 0,0005 32 0,5 0,9133 0,9175 0,9133 0,9142

Performa per kelas pada kombinasi terbaik (GS-3) menunjukkan kelas

Healthy mencapai recall sempurna 100% seluruh 40 citra daun sehat pada data uji

berhasil diklasifikasikan dengan benar. Kelas Common Rust kembali mencatat

precision sempurna 100%. Kelas Gray Leaf Spot tetap menjadi yang paling

menantang dengan F'/-score 89%, konsisten dengan pola yang teramati di keempat

rasio sebelumnya. Berdasarkan Gambar 4.12, dari 36 citra Gray Leaf Spot pada data

uji, terdapat kekeliruan klasifikasi ke kelas Northern Leaf Blight, mengonfirmasi

sekali lagi bahwa kedua kelas penyakit ini secara konsisten menjadi pasangan yang

paling sulit dibedakan oleh model di seluruh rasio pembagian data yang diuji dalam

penelitian ini.
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Gambar 4.12 Confusion matrix rasio 90:10 - baseline & GS (kombinasi terbaik)

4.3 Perbandingan Hasil Model

Setelah seluruh 45 skenario eksperimen dijalankan pada kelima rasio

pembagian data, bagian ini menyajikan perbandingan menyeluruh untuk melihat
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pola umum yang muncul lintas rasio. Tujuannya bukan sekadar mencari angka
tertinggi, tapi lebih ke memahami pola apakah semakin besar rasio data latih selalu
menghasilkan model yang lebih baik, dan apakah Grid Search secara konsisten
memberikan peningkatan dibanding baseline. Ke-45 skenario tersebut terdiri dari 5
skenario baseline dan 40 skenario Grid Search yang menguji kombinasi tiga
hyperparameter (learning rate, batch size, dropout rate) pada masing-masing rasio.
Tabel 4.6 merangkum hasil keseluruhan dari semua skenario, dengan baris bertanda
kuning menunjukkan kombinasi terbaik (F1-score tertinggi) pada masing-masing

rasio.

Tabel 4.6 Perbandingan Baseline & Grid Search pada seluruh rasio

No |Skenario |Rasio LR Bs Dr Accuracy |Precision [Recall F1-Score

1 [Baseline [50:50 0,001 32 0,5 0,9360 0,9366 0,9360 0,9361

2 |GS-1 50:50 0,001 16 0,3 0,9333 0,9356 0,9333 0,9339

3 |GS-2 50:50 0,001 16 0,5 0,9107 0,9232 0,9107 0,9126

4 ]GS-3 50:50 0,001 (32 0,3 0,9320 0,9336 0,9320 0,9325

5 |GS-4 50:50 0,001 32 0,5 0,9173 0,9210 0,9173 0,9183

6 |[GS-5 50:50 0,0005 (16 0,3 0,9347 0,9365 0,9347 0,9352

7 | GS-6 50:50 0,0005 |16 0,5 0,9307 0,9321 0,9307 0,9310

8 |GS-7 50:50 0,0005 (32 0,3 0,9307 0,9339 0,9307 0,9315

9 |GS-8 50:50 0,0005 |32 0,5 0,9280 0,9289 0,9280 0,9283

10 [Baseline |60:40 0,001 (32 0,5 0,9350 0,9371 0,9350 0,9353

11 |GS-1 60:40 0,001 16 0,3 0,8917 0,9023 0,8917 0,8936

12 |1GS-2 60:40 0,001 16 0,5 0,9233 0,9250 0,9233 0,9237

13 |GS-3 60:40 0,001 32 0,3 0,9317 0,9339 0,9317 0,9322

14 1 GS-4 60:40 0,001 (32 0,5 0,9133 0,9213 0,9133 0,9148

15 |GS-5 60:40 0,0005 |16 0,3 0,9200 0,9252 0,9200 0,9204

16 |GS-6 60:40 0,0005 (16 0,5 0,9267 0,9311 0,9267 0,9269

17 |GS-7 60:40 0,0005 |32 0,3 0,9367 0,9391 0,9367 0,9374
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18 [GS-8 60:40 0,0005 (32 0,5 0,9300 0,9313 0,9300 0,9304
19 |Baseline |70:30 0,001 |32 0,5 0,9244 0,9275 0,9244 0,9251
20 |GS-1 70:30 0,001 16 0,3 0,9267 0,9286 0,9267 0,9273
21 |GS-2 70:30 0,001 16 0,5 0,9111 0,9155 0,9111 0,9121
22 |1GS-3 70:30 0,001 (32 0,3 0,9178 0,9204 0,9178 0,9187
23 |GS-4 70:30 0,001 |32 0,5 0,9222 0,9248 0,9222 0,9230
24 |1GS-5 70:30 0,0005 (16 0,3 0,9333 0,9341 0,9333 0,9334
25 |GS-6 70:30 0,0005 |16 0,5 0,9200 0,9224 0,9200 0,9205
26 |GS-7 70:30 0,0005 (32 0,3 0,9200 0,9268 0,9200 0,9205
27 |GS-8 70:30 0,0005 |32 0,5 0,9289 0,9309 0,9289 0,9292
28 |[Baseline |80:20 0,001 (32 0,5 0,9133 0,9154 0,9133 0,9137
29 [GS-1 80:20 0,001 16 0,3 0,9333 0,9361 0,9333 0,9342
30 |GS-2 80:20 0,001 16 0,5 0,9167 0,9216 0,9167 0,9174
31 |GS-3 80:20 0,001 |32 0,3 0,9300 0,9328 0,9300 0,9307
32 |GS-4 80:20 0,001 (32 0,5 0,9267 0,9288 0,9267 0,9268
33 |GS-5 80:20 0,0005 |16 0,3 0,9200 0,9232 0,9200 0,9211
34 |GS-6 80:20 0,0005 (16 0,5 0,9133 0,9195 0,9133 0,9146
35 |GS-7 80:20 0,0005 |32 0,3 0,9133 0,9155 0,9133 0,9139
36 [GS-8 80:20 0,0005 (32 0,5 0,9267 0,9290 0,9267 0,9275
37 |Baseline [90:10 0,001 |32 0,5 0,9067 0,9101 0,9067 0,9073
38 |GS-1 90:10 0,001 16 0,3 0,9133 0,9175 0,9133 0,9142
39 |GS-2 90:10 0,001 16 0,5 0,9067 0,9080 0,9067 0,9067
40 |GS-3 90:10 0,001 (32 0,3 0,9333 0,9343 0,9333 0,9331
41 |GS-4 90:10 0,001 |32 0,5 0,9267 0,9283 0,9267 0,9270
42 |1GS-5 90:10 0,0005 (16 0,3 0,9200 0,9229 0,9200 0,9209
43 |GS-6 90:10 0,0005 |16 0,5 0,9267 0,9284 0,9267 0,9269
44 1GS-7 90:10 0,0005 (32 0,3 0,9267 0,9273 0,9267 0,9266
45 |GS-8 90:10 0,0005 |32 0,5 0,9133 0,9175 0,9133 0,9142
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Dari tabel di atas, beberapa hal langsung terlihat. Grid Search berhasil
mengungguli baseline pada empat dari lima rasio, yaitu 60:40, 70:30, 80:20, dan
90:10. Satu-satunya pengecualian ada di rasio 50:50, di mana baseline justru lebih
unggul tipis dengan selisih Fl-score sebesar 0,09 poin persen. Dropout rate 0,3
secara konsisten menjadi bagian dari kombinasi terbaik di seluruh lima rasio tanpa
terkecuali, sementara learning rate dan batch size optimal bervariasi tergantung

rasio.

Tabel 4.7 Rekap perbandingan Baseline & Grid Search Terbaik pada seluruh rasio

Rasio F1 Baseline F1 GS Terbaik Delta Keterangan

50:50 0,9361 0,9352 (GS-5:1-0,0009 Baseline lebih baik
LR=0,0005|Bs=16|Dr=
0’3)

60:40 0,9353 0,9374 (GS-7:1+0,0021 GS lebih baik
LR=0,0005|Bs=32|Dr=
0,3)

70:30 0,9251 0,9334 (GS-5:1+0,0083 GS lebih baik
LR=0,0005|Bs=16|Dr=
0,3)

80:20 0,9137 0,9342 (GS-1:1+0,0205 GS lebih baik
LR=0,001|Bs=16|Dr=0,
3)

90:10 0,9073 0,9331 (GS-3:1+0,0258 GS lebih baik
LR=0,001|Bs=32|Dr=0,
3)
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Perbandingan F1-Score: Baseline vs Grid Search Terbaik per Rasio

0.96

mm Baseline

B Grid Search Terbaik
0.94 1 0.9361 09352 09353 29374 0.9342 09331

0.92 4

F1-Scaore

0.88 4

0.86 1

50:50 60:40 70:30 80:20 90:10
Rasio Pembagian Data (Train:Test)

Gambar 4.13 Grafik perbandingan F1-Score Baseline vs Grid Search Terbaik pada seluruh rasio

Berdasarkan Tabel 4.7 dan Gambar 4.13, terdapat beberapa pola penting
yang dapat diamati. Pertama, hyperparameter tuning melalui Grid Search berhasil
meningkatkan performa model pada empat dari lima rasio yang diuji (60:40, 70:30,
80:20, dan 90:10), dengan peningkatan F'/-score berkisar antara +0,21% hingga
+2,58%. Hanya pada rasio 50:50 performa Grid Search sedikit di bawah baseline,
dengan selisih yang sangat kecil (-0,09%) dan dapat dianggap berada dalam batas

variasi training yang wajar.

Kedua, terdapat kecenderungan bahwa semakin besar porsi data latih,
semakin besar pula manfaat yang diperoleh dari hyperparameter tuning. Hal ini
tercermin dari peningkatan F1-score yang terus membesar seiring rasio data latih
yang lebih besar: dari +0,21% pada rasio 60:40, +0,83% pada rasio 70:30, +2,05%
pada rasio 80:20, hingga +2,58% pada rasio 90:10. Pola ini cukup masuk akal

secara teoritis: pada konfigurasi baseline yang menggunakan parameter default
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tanpa optimasi, model cenderung membutuhkan penyesuaian hyperparameter yang
lebih cermat ketika data uji yang tersedia untuk validasi performa semakin terbatas,

sehingga ruang untuk perbaikan melalui tuning menjadi lebih besar.

Ketiga, ditinjau dari kombinasi hyperparameter yang terpilih sebagai
konfigurasi terbaik di setiap rasio, dropout rate 0,3 selalu menjadi pilihan optimal
di seluruh lima rasio tanpa terkecuali, mengonfirmasi temuan pada masing-masing
sub-bab sebelumnya bahwa regularisasi yang lebih ringan secara konsisten lebih
sesuai untuk karakteristik dataset penelitian ini. Sebaliknya, learning rate dan batch
size optimal bervariasi antar rasio: learning rate 0,0005 terpilih pada rasio 50:50,
60:40, dan 70:30, sementara learning rate 0,001 (sama dengan baseline) terpilih
pada rasio 80:20 dan 90:10. Variasi ini menunjukkan bahwa kombinasi
hyperparameter yang optimal bersifat spesifik terhadap proporsi data, sehingga
proses Grid Search pada setiap rasio tetap diperlukan dan tidak dapat digantikan

dengan satu konfigurasi tunggal yang diasumsikan berlaku universal.

Keempat, dari sisi performa per kelas, pola yang konsisten teramati di
seluruh 45 skenario adalah kelas Healthy secara konsisten memperoleh F'/-score
tertinggi (berkisar 97-99%), kelas Common Rust secara konsisten memperoleh
precision tertinggi (97-100%), sementara kelas Gray Leaf Spot secara konsisten
menjadi kelas dengan performa terendah (88-89%) di seluruh rasio yang diuji.
Kekeliruan klasifikasi pada kelas Gray Leaf Spot hampir selalu tertukar dengan
kelas Northern Leaf Blight, yang secara visual memang memiliki kemiripan berupa
bercak atau lesi memanjang pada permukaan daun. Konsistensi pola ini di seluruh

rasio data mengindikasikan bahwa kesulitan membedakan kedua kelas tersebut
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bersifat fundamental pada karakteristik citra dataset, bukan disebabkan oleh

keterbatasan jumlah data latih maupun pemilihan hyperparameter tertentu.

4.4 Pembahasan

Sistem Dari seluruh 45 skenario eksperimen yang telah dijalankan pada lima
rasio pembagian data, ada beberapa hal yang perlu dibahas lebih dalam, bukan
sekadar melaporkan angka, tapi mencoba memahami mengapa hasilnya bisa seperti
itu. Ada beberapa pertanyaan yang menarik untuk dijawab, yaitu apakah
hyperparameter tuning benar-benar membantu, kenapa kelas Gray Leaf Spot selalu
paling sulit, dan bagaimana posisi hasil penelitian ini dibanding penelitian lain yang
sudah ada sebelumnya.

Soal pengaruh Grid Search, jawabannya adalah ya, tapi dengan catatan. Dari
lima rasio yang diuji, Grid Search berhasil meningkatkan performa di empat rasio
(60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10) dengan besaran delta yang bervariasi. Temuan ini
sejalan dengan Sholeh et al. (2025) yang menyatakan bahwa optimasi
hyperparameter menggunakan Grid Search terbukti mampu meningkatkan
performa model secara signifikan dibandingkan penggunaan parameter default.
Peningkatan terbesar terjadi di rasio 90:10 sebesar +2,58 poin persen, diikuti rasio
80:20 sebesar +2,05 poin persen, rasio 70:30 sebesar +0,83 poin persen, dan rasio
60:40 sebesar +0,21 poin persen. Hanya di rasio 50:50 Grid Search tidak berhasil
melampaui baseline, dengan selisih yang sangat kecil yaitu 0,09 poin persen selisih

yang berada dalam batas variasi training yang wajar.


https://www.zotero.org/google-docs/?KLBulF
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Kalau ditelusuri lebih jauh, penyebab utama Grid Search bisa meningkatkan
performa erat kaitannya dengan kesesuaian antara learning rate dan jumlah data
latih. Terlihat bahwa pada rasio dengan data latih yang lebih sedikit (50:50, 60:40,
70:30), learning rate yang terpilih sebagai konfigurasi terbaik justru yang lebih
kecil yaitu 0,0005. Sebaliknya, pada rasio dengan data latih yang lebih besar (80:20
dan 90:10), learning rate default 0,001 (sama dengan baseline) yang terpilih
sebagai bagian dari konfigurasi terbaik. Morales-Hernandez et al. (2023)
menjelaskan bahwa sensitivitas model terhadap nilai hyperparameter bergantung
pada karakteristik data dan kompleksitas tugas klasifikasi, sehingga tidak ada satu
nilai yang berlaku optimal untuk semua kondisi. Pola ini mengindikasikan bahwa
pemilihan learning rate yang optimal bergantung pada skala data latih yang

tersedia, bukan sesuatu yang bisa diasumsikan tanpa proses pencarian sistematis.

Satu hal yang juga konsisten teramati di seluruh rasio adalah pengaruh
dropout rate. Berbeda dengan learning rate dan batch size yang konfigurasi
optimalnya bervariasi antar rasio, dropout rate 0,3 selalu menjadi pilihan terbaik di
kelima rasio tanpa terkecuali. Cardoza et al. (2022) menyatakan bahwa konfigurasi
hyperparameter yang tidak tepat, termasuk regularisasi yang berlebihan, dapat
berdampak langsung pada stabilitas dan kualitas hasil pelatihan model CNN. Pada
penelitian ini, dropout 0,5 yang digunakan pada baseline tampaknya terlalu agresif
untuk ukuran dense layer yang relatif kecil (128 neuron), sehingga terlalu banyak
neuron yang dinonaktifkan justru menghambat proses pembelajaran fitur yang

relevan dari representasi VGG16.


https://www.zotero.org/google-docs/?4jZ4oK
https://www.zotero.org/google-docs/?ghDhll
https://www.zotero.org/google-docs/?ghDhll
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Terkait pengaruh rasio pembagian data, hasilnya tidak semudah yang
dibayangkan. Secara intuitif, lebih banyak data latih semestinya menghasilkan
model yang lebih baik, tapi kenyataannya tidak selalu begitu pada skenario
baseline. Baseline di rasio 50:50 justru menghasilkan F1-score tertinggi di antara
semua baseline (93,61%), mengalahkan rasio 70:30, 80:20, bahkan 90:10 yang
masing-masing memiliki porsi data latih lebih besar namun F1-score baseline-nya
lebih rendah (92,51%, 91,37%, dan 90,73%). Fenomena seperti ini bisa terjadi
karena beberapa alasan, yaitu variasi acak dalam inisialisasi bobot, distribusi kelas
pada batch yang berbeda di tiap sesi pelatihan, hingga ukuran data uji yang semakin
kecil pada rasio dengan porsi data latih besar sehingga evaluasi menjadi lebih tidak

stabil.

Namun setelah Grid Search diterapkan, polanya menjadi lebih jelas.
skenario dengan data latih terbanyak (90:10) menghasilkan peningkatan performa
paling besar (+2,58 poin persen), sementara skenario dengan data latih tersedikit
(50:50) justru menjadi satu-satunya yang tidak terbantu oleh tuning. Ini
mengisyaratkan bahwa kualitas hyperparameter punya peran yang tidak kalah
penting dari jumlah data latih itu sendiri dengan konfigurasi yang tepat, data latih
yang banyak dapat dimaksimalkan, namun tanpa konfigurasi yang baik, data yang

banyak pun tidak banyak membantu.

Dari sisi performa per kelas, ada dua temuan yang konsisten di seluruh 45
skenario tanpa terkecuali. Pertama, kelas Healthy selalu mendapat Fl-score

tertinggi, berkisar antara 97% hingga 99%. Ini cukup masuk akal karena daun sehat
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memiliki karakteristik visual yang paling khas, berupa warna hijau merata dan

permukaan halus tanpa bercak, sehingga mudah dikenali meski data latih terbatas.

Kedua yang lebih menarik, kelas Gray Leaf Spot konsisten menjadi yang
paling sulit diklasifikasikan di seluruh skenario dengan F1-score yang tidak pernah
melampaui 89% bahkan pada skenario terbaik sekalipun. Ini bukan soal jumlah data
atau konfigurasi model, karena di seluruh rasio dan konfigurasi pun hasilnya tidak
bergerak jauh dari kisaran 88-89%. Penyebab paling logis adalah kemiripan visual
antara Gray Leaf Spot dan Northern Leaf Blight. Keduanya menghasilkan bercak
memanjang sejajar tulang daun dengan warna abu-abu kecoklatan, dan dalam
kondisi tertentu, terutama pada stadium infeksi awal, batas visualnya sangat tipis.
Confusion matrix pada hampir seluruh skenario menunjukkan bahwa sebagian
besar kesalahan prediksi kelas ini memang berpindah ke Northern Leaf Blight dan

sebaliknya.

Dari sisi kelas Common Rust, performa model cukup baik dan menunjukkan
peningkatan yang paling signifikan setelah Grid Search diterapkan pada beberapa
rasio, dengan precision yang secara konsisten mencapai 97-100% di seluruh
skenario. Ini kemungkinan karena pustula oranye kecoklatan yang menjadi ciri khas
penyakit ini memiliki pola warna yang cukup unik dan mudah dibedakan dari ketiga

kelas lainnya oleh model CNN yang bekerja pada level fitur warna dan tekstur.

Skenario terbaik secara keseluruhan dari seluruh 45 skenario adalah Grid
Search pada rasio 60:40 dengan kombinasi GS-7 (learning rate 0,0005, batch size

32, dropout rate 0,3), yang menghasilkan akurasi 93,67% dan FI-score 93,74%
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sebagaimana telah dibahas secara rinci pada Gambar 4.6 di subbab 4.2.2. Langkah
terakhir dalam pembahasan ini adalah menempatkan hasil penelitian ini dalam
konteks yang lebih luas yaitu membandingkannya dengan beberapa penelitian
sebelumnya yang juga mengerjakan klasifikasi penyakit daun jagung berbasis citra.

Tabel 4.8 merangkum perbandingan tersebut.

Tabel 4.8 Perbandingan hasil penelitian ini dengan penelitian terdahulu

Peneliti (Tahun) Metode Dataset Jumlah Akurasi
Kelas

Rachmad (2023) CNN scratch PlantVillage 4 97,20%
Fadhilla et al. (2023) [ CNN dasar Akuisisi lapangan 4 94,50%
Pratama & Pristyanto | VGG16 PlantVillage + lokal 4 98,10%
(2023)

Wahyuningrum et al. | DenseNet-169 PlantVillage 4 99,10%
(2021)

Penelitian ini (2026) | VGG16 + Grid [ Maize Diseases | 4 93,67%

Search Detection

Dari tabel tersebut, akurasi terbaik yang diperoleh penelitian ini adalah
92,67%, yang memang berada di bawah beberapa penelitian sebelumnya. Rachmad
(2023) mencapai 97,20%, Pratama dan Pristyanto (2023) dengan VGG16 berhasil
meraih 98,10%, dan Wahyuningrum et al. (2021) dengan DenseNet-169 bahkan
mencapai 99,10%. Namun, hasil penelitian ini tetap lebih tinggi dibandingkan
Fadhilla et al. (2023) yang menggunakan CNN dasar pada data akuisisi lapangan

langsung (94,50%).

Namun ada beberapa hal penting yang perlu dipertimbangkan sebelum
langsung menyimpulkan bahwa hasil penelitian ini lebih rendah. Pertama, dataset

yang digunakan berbeda. Sebagian besar penelitian terdahulu menggunakan
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PlantVillage yang memiliki puluhan ribu citra dengan kondisi yang sangat
terkontrol, sementara penelitian ini menggunakan dataset Maize Diseases Detection
yang hanya berisi 1.500 citra. Perbandingan langsung antar dataset yang berbeda

tentu tidak bisa sepenuhnya apel ke apel.

Kedua, kontribusi utama penelitian ini bukan semata-mata pada angka
akurasi tertinggi, melainkan pada analisis sistematis pengaruh dua variabel
sekaligus yaitu rasio pembagian data dan kombinasi tiga hyperparameter (learning
rate, batch size, dropout rate) terhadap performa model, melalui total 45 skenario
eksperimen yang terstruktur. Penelitian-penelitian sebelumnya umumnya hanya
menguji satu atau dua konfigurasi tanpa eksplorasi yang terstruktur pada kombinasi

beberapa hyperparameter sekaligus.

Ketiga, arsitektur VGG16 yang digunakan dalam penelitian ini memang
bukan yang paling kompleks. Penelitian Wahyuningrum et al. (2021) yang
menggunakan DenseNet-169 secara arsitektur jauh lebih dalam dan kompleks.
Dengan dataset yang terbatas seperti yang digunakan di sini, memilith VGG16 justru
merupakan keputusan yang disengaja untuk menjaga keseimbangan antara
kapasitas model dan efisiensi komputasi sesuai dengan salah satu celah penelitian

yang diidentifikasi di Bab 2.

Dengan mempertimbangkan semua faktor tersebut, hasil 93,67% pada
dataset yang jauh lebih kecil dan dengan pendekatan yang lebih terstruktur bisa
dianggap cukup kompetitif. Yang lebih penting, penelitian ini berhasil

menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter secara sistematis melalui Grid
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Search pada tiga parameter sekaligus mampu meningkatkan performa model
VGG16 secara konsisten pada empat dari lima rasio yang diuji, dan bahwa
pemilihan kombinasi hyperparameter yang tepat bergantung pada kondisi data yang
ada, bukan sesuatu yang bisa diasumsikan begitu saja tanpa proses pencarian yang

terstruktur.

4.5 Integrasi Sains dan Islam

Sebagai mahasiswa di lingkungan UIN, ada satu hal yang selalu diingatkan
sejak awal kuliah bahwa ilmu pengetahuan dan nilai-nilai keislaman bukan dua hal
yang berdiri terpisah. Keduanya bisa dan seharusnya saling memperkuat. Penelitian
ini memang berbicara tentang kecerdasan buatan dan klasifikasi citra, tapi kalau
ditelusuri lebih dalam, ada benang merah yang menghubungkannya dengan ajaran
Islam, khususnya soal perintah untuk mengamati, berpikir, dan memanfaatkan akal
dalam mengelola apa yang ada di bumi.

Di Bab 1 sudah disebutkan QS. An-Nahl ayat 11 sebagai salah satu landasan

filosofis penelitian ini. Ayat tersebut berbunyi:

& o & G & 2 oz @ 7 3 Red L oF }’}E;
D S o34 BY Sl 13 00 5l S ey B sy 035305 531 ¢ oS0 &

“Dengan (air hujan) itu Dia menumbuhkan untukmu tanaman-tanaman, zaitun,
kurma, anggur, dan segala macam buah-buahan. Sungguh, pada yang demikian itu
benar-benar terdapat tanda (kebesaran Allah) bagi orang-orang yang
memikirkan.”’(Q.S. An-Nahl [16]: 11)

Ayat ini menyebut tanaman secara eksplisit seperti zaitun, kurma, anggur,
dan buah-buahan lainnya sebagai tanda kebesaran Allah yang seharusnya

mendorong manusia untuk berpikir. Perintah untuk berpikir atau tafakkur di sini
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bukan sekadar kontemplasi pasif, melainkan bentuk keterlibatan aktif dengan alam
seperti mengamati, mencari pola, dan memahami hukum yang berlaku di dalamnya.
Dalam konteks penelitian ini, proses mengamati citra daun jagung,
mengidentifikasi pola visual penyakit, dan membangun model yang mampu
mengenalinya secara otomatis adalah salah satu bentuk konkret dari tafakkur yang

dimaksud ayat tersebut.

Jagung sebagai komoditas pertanian yang dibahas dalam penelitian ini
memang tidak disebut langsung di Al-Qur'an. Namun perintah untuk menjaga dan
mengelola tanaman sebagai sumber pangan yang dalam bahasa agama adalah
bagian dari tugas kekhalifahan manusia di bumi bersifat umum dan mencakup
seluruh jenis tanaman yang dibutuhkan manusia. Allah berfirman dalam QS. Al-

An'am ayat 99:

Soid (&, 2° ‘34 I L L R R S IR P R TP g s
coo DT G s 2 s 40 B30 o3 5 S0 Day G526 2l (21 6 50 501 53
“Dan Dialah yang menurunkan air dari langit, lalu Kami tumbuhkan dengan air

itu segala macam tumbuh-tumbuhan, maka Kami keluarkan dari tumbuh-tumbuhan

itu tanaman yang menghijau, Kami keluarkan dari tanaman yang menghijau itu
butir yang banyak...” (Q.S. Al-An'am [6]: 99)

Ayat ini menggambarkan bagaimana Allah menumbuhkan tanaman dari air
hujan hingga menghasilkan biji yang bermanfaat. Di sinilah letak relevansinya
dengan penelitian ini yang mana jagung adalah tanaman penghasil biji (habban
mutarakiban) yang menjadi salah satu sumber pangan strategis. Ketika penyakit
menyerang daun jagung dan mengganggu proses fotosintesis hingga menurunkan
hasil panen, upaya mendeteksinya sedini mungkin adalah bagian dari tanggung

jawab manusia untuk menjaga keberlanjutan sumber pangan tersebut.



64

Dalam perspektif Islam, merawat dan menjaga produktivitas tanaman
pangan bukan sekadar urusan ekonomi atau teknologi semata. Ada dimensi ibadah

di dalamnya. Rasulullah Shallallahu 'Alaihi wa Sallam bersabda:

Gl o oY leg O S ¥ e g e ok s e
“Tidaklah seorang muslim menanam pohon atau tanaman, lalu dimakan oleh
burung, manusia, atau hewan ternak darinya, melainkan hal itu menjadi sedekah
baginya.” (H.R. Bukhari No. 2320 dan Muslim No. 1553)

Hadits ini menegaskan bahwa menjaga keberlangsungan tanaman agar tetap
sehat dan produktif merupakan bentuk amal yang bernilai sedekah jariyah. Jika
menanam saja sudah bernilai ibadah, maka membangun sistem yang membantu
mendeteksi penyakit tanaman sejak dini agar hasilnya bisa dinikmati lebih banyak

orang tentu tidak kalah nilainya di sisi Allah.

4.5.1 Tujuan dan Manfaat Integrasi

Integrasi antara sains dan Islam dalam penelitian ini bukan sekadar
pemenuhan syarat akademis di lingkungan UIN. Lebih dari itu, ada tiga dimensi
manfaat yang menjadi tujuan sekaligus pertanggungjawaban dari penelitian ini.
Manfaat yang tertuju kepada Allah sebagai pencipta, kepada manusia sebagai

pengguna, dan kepada alam sebagai objek yang dijaga.

Hablum minallah Setiap upaya ilmiah yang dilakukan dengan niat ikhlas,
metode yang jujur, dan tujuan yang bermanfaat bagi kemaslahatan umat adalah
bentuk ibadah dan pengabdian kepada Allah. Penelitian ini dibangun di atas dasar

tafakkur yaitu merenungi dan mengkaji ciptaan Allah berupa tanaman jagung
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beserta penyakitnya secara ilmiah. Proses mengamati, mengolah data, dan
menghasilkan pengetahuan baru merupakan wujud syukur atas akal yang
dikaruniakan Allah kepada manusia. QS. Al-Isra' ayat 36 mengingatkan bahwa
setiap klaim harus dapat dipertanggungjawabkan. Dalam penelitian ini,
pertanggungjawaban itu diwujudkan melalui pengujian sistematis, pelaporan hasil

yang jujur, dan pengakuan atas keterbatasan yang ada.

Hablum minannas Secara langsung, penelitian ini ditujukan untuk
membantu petani jagung dalam mengidentifikasi penyakit daun secara lebih cepat
dan objektif dibandingkan pengamatan visual manual yang selama ini dilakukan.
Deteksi dini yang lebih akurat berpotensi mengurangi kerugian akibat gagal panen
dan membantu petani mengambil keputusan pengendalian penyakit yang lebih tepat
sasaran. Pada skala yang lebih luas, model klasifikasi yang dikembangkan ini dapat
menjadi pondasi bagi pengembangan sistem deteksi otomatis yang bisa diakses oleh
dinas pertanian maupun masyarakat umum untuk memberikan manfaat yang tidak

terbatas pada satu pihak saja.

Hablum minal'alam Deteksi penyakit tanaman yang lebih akurat dan tepat
waktu secara tidak langsung berkontribusi pada pelestarian ekosistem pertanian.
Ketika penyakit diidentifikasi lebih awal, penggunaan fungisida dan pestisida dapat
dilakukan secara lebih terukur hanya pada tanaman yang benar-benar
membutuhkan, bukan secara masif dan tidak terkontrol. Pengurangan penggunaan
bahan kimia berlebihan berdampak positif pada kesehatan tanah, kualitas air, dan
keanekaragaman hayati di lingkungan sekitar lahan pertanian. Ini sejalan dengan

prinsip Islam tentang larangan berbuat kerusakan di bumi sebagaimana ditegaskan
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dalam QS. Al-Baqgarah ayat 11 bahwa manusia tidak boleh membuat kerusakan di
muka bumi, termasuk kerusakan ekologis akibat penggunaan bahan kimia yang

tidak perlu.

Ketiga dimensi manfaat ini saling berkaitan dan tidak bisa dipisahkan satu
sama lain. Manfaat untuk alam mendukung keberlanjutan sumber pangan bagi
manusia, manfaat untuk manusia merupakan realisasi dari tugas kekhalifahan yang
dibebankan Allah, dan keduanya bersama-sama merupakan bentuk ibadah dan
penghambaan kepada Allah yang menciptakan semuanya. Inilah yang dalam
pendekatan keilmuan UIN disebut sebagai integrasi sains dan Islam yang utuh
bukan sekadar menambahkan ayat di skripsi, tapi menjadikan nilai-nilai Islam

sebagai ruh yang menjiwa seluruh proses dan tujuan penelitian.

Yang membuat penelitian ini terasa relevan secara spiritual bukan hanya
pada objek tanaman jagung, tapi juga pada pendekatannya. Convolutional Neural
Network bekerja dengan cara mengekstrak fitur visual dari citra secara bertingkat,
dari tepi dan warna di lapisan awal hingga pola yang lebih kompleks di lapisan yang
lebih dalam. Proses ini pada dasarnya adalah upaya manusia untuk meniru atau
lebih tepatnya memformalisasi cara pandang yang sebenarnya sudah diajarkan Al-

Qur'an sejak lama yaitu amati, kenali tanda-tandanya, dan ambil pelajaran darinya.

Dalam seluruh proses penelitian ini, mulai dari memilih arsitektur model,
menentukan kandidat Ayperparameter, hingga menganalisis hasilnya semua
keputusan didasarkan pada data dan pengujian yang terstruktur, bukan asumsi atau

perkiraan semata. Pendekatan ini sejalan dengan semangat Islam yang sangat
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menghargai ilmu yang berbasis bukti dan mendorong umatnya untuk tidak hanya
menerima sesuatu begitu saja tanpa pemahaman. QS. Al-Isra' ayat 36 menegaskan

hal ini:

@ Vs e 08 A4 A48 515l e gazd ) Ele o 80 S0 G G s
“Dan janganlah kamu mengikuti sesuatu yang tidak kamu ketahui. Sesungguhnya
pendengaran, penglihatan, dan hati nurani, semua itu akan diminta
pertanggungjawabannya.” (Q.S. Al-Isra' [17]: 36)

Ayat ini secara tidak langsung menuntut adanya pertanggungjawaban atas
setiap klaim atau keputusan yang diambil. Dalam konteks penelitian ilmiah, ini
terwujud melalui pengujian yang terstruktur, dokumentasi yang jelas, dan evaluasi
yang objektif. Penelitian ini mencoba memenuhi tuntutan itu dengan menjalankan
eksperimen secara sistematis, melaporkan hasil secara jujur termasuk ketika Grid

Search tidak selalu lebih baik dari baseline, dan mengakui keterbatasan yang ada.

Semangat menuntut ilmu sebagai kewajiban juga ditegaskan oleh
Rasulullah Shalallahu Alaihi Wassalam dalam hadits shahih yang diriwayatkan

oleh Ibnu Majah:

“Menuntut ilmu adalah kewajiban bagi setiap muslim”
(H.R. Ibnu Majah No. 224, dishahihkan oleh Al-Albani dalam Shahih Ibnu Majah)

Hadits ini diriwayatkan dari Anas bin Malik radhiyallahu 'anhu dan
termaktub dalam Sunan Ibnu Majah (No. 224), serta telah dishahihkan oleh Syaikh

Muhammad Nashiruddin Al-Albani dalam Shahih Ibnu Majah. Kewajiban
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menuntut ilmu dalam hadits ini bersifat umum, mencakup ilmu agama maupun ilmu
yang bermanfaat bagi kehidupan manusia. Penelitian di bidang kecerdasan buatan
untuk pertanian termasuk penelitian ini adalah salah satu wujud nyata dari menuntut

ilmu yang bermanfaat bagi kemaslahatan umat.

Pada akhirnya, membangun sistem deteksi penyakit tanaman berbasis
kecerdasan buatan adalah salah satu bentuk ikhtiar atau usaha nyata yang dilakukan
dengan sungguh-sungguh menggunakan akal dan ilmu yang Allah karuniakan.
Hasilnya tidak harus sempurna, karena kesempurnaan hanya milik Allah. Tapi
selama prosesnya dilakukan dengan niat yang benar, metode yang bertanggung
jawab, dan tujuan yang bermanfaat bagi orang banyak khususnya para petani yang
selama ini menghadapi tantangan identifikasi penyakit secara manual di lapangan,
maka penelitian ini dalam kapasitasnya yang kecil semoga bisa menjadi bagian dari

amal ilmu yang bermanfaat.



BAB YV

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis performa model klasifikasi
berbasis arsitektur VGG16 dengan pendekatan transfer learning dalam
mengklasifikasikan penyakit daun tanaman jagung ke dalam empat kelas, yaitu
Gray Leaf Spot, Common Rust, Northern Leaf Blight, dan Healthy. Eksperimen
dijalankan pada lima variasi rasio pembagian data dengan dua pendekatan pelatihan
yaitu baseline dan hyperparameter tuning menggunakan Grid Search yang menguji
kombinasi tiga parameter /earning rate (0,001 dan 0,0005), batch size (16 dan 32),
serta dropout rate (0,3 dan 0,5) menghasilkan delapan kombinasi per rasio,
sehingga total terdapat 45 skenario eksperimen. Berdasarkan hasil eksperimen yang
telah dilakukan, beberapa kesimpulan dapat ditarik sebagai berikut.

Pertama, model CNN berbasis VGG16 dengan pendekatan transfer learning
terbukti mampu mengklasifikasikan penyakit daun jagung dengan baik pada dataset
yang terbatas. Akurasi terbaik yang diperoleh adalah 93,67% dengan FI-score
93,74%, dicapai pada skenario Grid Search dengan rasio pembagian data 60:40
menggunakan kombinasi learning rate 0,0005, batch size 32, dan dropout rate 0,3.
Hasil ini menunjukkan bahwa pemanfaatan bobot pretrained ImageNet pada
VGG16 efektif dalam mengekstrak fitur visual penyakit daun jagung meskipun data

yang tersedia hanya berjumlah 1.500 citra.
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Kedua, hyperparameter tuning metode Grid Search terbukti memberikan
dampak positif terhadap performa model pada empat dari lima rasio yang diuji
(Sholeh et al., 2025). Peningkatan paling signifikan terjadi pada rasio 90:10, di
mana Grid Search meningkatkan FI-score sebesar 2,58 poin persen dari baseline.
Satu-satunya pengecualian terjadi pada rasio 50:50, di mana baseline sedikit lebih
unggul dengan selisih yang sangat kecil (0,09 poin persen) selisih yang masih
berada dalam batas variasi training yang wajar dan tidak dapat dikatakan signifikan

secara praktis.

Ketiga, pemilihan /earning rate optimal bergantung pada kondisi data yang
tersedia dan tidak bisa diasumsikan begitu saja. Morales-Hernandez et al. (2023)
menjelaskan bahwa tidak ada satu nilai hyperparameter yang berlaku optimal untuk
semua kondisi, karena sensitivitasnya bergantung pada karakteristik data dan
kompleksitas tugas yang dikerjakan. Rasio dengan data latih yang lebih sedikit,
seperti 50:50, 60:40, dan 70:30, cenderung lebih cocok dengan learning rate yang
lebih kecil yaitu 0,0005, sementara rasio dengan data latih lebih besar, seperti 80:20
dan 90:10, justru lebih optimal dengan learning rate default 0,001. Sebaliknya,
dropout rate 0,3 secara konsisten menjadi pilihan optimal di seluruh lima rasio
tanpa terkecuali, menunjukkan bahwa regularisasi yang lebih ringan secara umum
lebih sesuai untuk karakteristik dataset penelitian ini dibandingkan dropout 0,5
yang digunakan pada baseline. Temuan ini mengonfirmasi bahwa proses pencarian
hyperparameter secara sistematis seperti Grid Search terbukti relevan dan

diperlukan, bukan sekadar memilih nilai default.
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Keempat, dari sisi performa per kelas, kelas Gray Leaf Spot konsisten
menjadi yang paling sulit diklasifikasikan di seluruh 45 skenario dengan F1-score
yang tidak pernah melampaui 0,89. Kemiripan visual antara Gray Leaf Spot dan
Northern Leaf Blight menjadi faktor utama yang menyebabkan model sering ragu
di antara keduanya dikarenakan keduanya menghasilkan bercak memanjang sejajar
tulang daun dengan warna abu-abu kecoklatan. Sebaliknya, kelas Healthy dan
Common Rust secara konsisten mendapat F'/-score dan precision tertinggi karena

karakteristik visualnya yang lebih khas dan mudah dibedakan.

5.2 Saran

Penelitian ini tentu masih memiliki keterbatasan yang bisa menjadi peluang
untuk dikembangkan lebih lanjut. Ada beberapa hal yang rasanya sayang kalau
tidak dicoba pada penelitian berikutnya. Yang paling mendesak adalah soal dataset.
Jumlah 1.500 citra yang digunakan dalam penelitian ini tergolong sangat terbatas
untuk tugas klasifikasi citra yang melibatkan empat kelas sekaligus. Penelitian
selanjutnya sebaiknya menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam,
idealnya yang mencakup citra dari kondisi lapangan nyata dengan variasi
pencahayaan, sudut pengambilan, dan latar belakang yang lebih heterogen. Ini
penting agar model yang dihasilkan lebih robust ketika diterapkan di kondisi
sebenarnya.

Terkait kelas Gray Leaf Spot yang konsisten menjadi tantangan terbesar di
seluruh 45 skenario yang telah diuji, ada pendekatan yang masih belum dicoba dan

berpotensi membantu, yaitu menerapkan teknik fine-tuning pada layer konvolusi
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VGG16 yang dalam penelitian ini sepenuhnya dibekukan (frozen). Membuka
beberapa layer terakhir dari convolutional base untuk ikut dilatih kemungkinan bisa
membantu model menangkap fitur yang lebih spesifik terhadap karakteristik visual
penyakit jagung yang ada pada dataset ini, bukan hanya mengandalkan fitur generik
dari ImageNet. Eksperimen perbandingan jumlah blok yang dibekukan pada
convolutional base VGG16 dapat menjadi topik tersendiri yang layak dieksplorasi

lebih lanjut, mengingat penelitian ini belum menyentuh aspek tersebut.

Dari sisi hyperparameter tuning, penelitian ini telah mengoptimalkan tiga
parameter sekaligus, yaitu learning rate, batch size, dan dropout rate, melalui Grid
Search dengan delapan kombinasi per rasio. Meski demikian, ruang pencarian ini
masih dapat diperluas lebih jauh. Penelitian selanjutnya bisa mempertimbangkan
parameter tambahan seperti jumlah neuron pada dense layer, jumlah epoch
maksimum yang lebih besar, atau pemilihan optimizer selain Adam, misalnya
RMSprop atau SGD dengan momentum. Selain itu, mengingat Grid Search menguji
seluruh kombinasi secara exhaustive sehingga waktu komputasi meningkat
signifikan seiring bertambahnya jumlah parameter, metode pencarian yang lebih
efisien seperti Random Search atau Bayesian Optimization juga bisa menjadi
alternatif yang lebih hemat waktu ketika ruang parameter yang dieksplorasi

semakin besar di penelitian mendatang.

Terakhir, hasil model yang sudah dibangun dalam penelitian ini idealnya
tidak berhenti sebagai laporan akademik saja. Ada potensi yang cukup nyata untuk
dikembangkan menjadi sistem yang lebih aplikatif, misalnya dalam bentuk aplikasi

mobile yang bisa digunakan langsung oleh petani di lapangan untuk
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mengidentifikasi penyakit daun jagung hanya dengan memotret daunnya. Dengan
akurasi diatas 93%, fondasi modelnya sudah cukup untuk dijadikan titik awal
pengembangan ke arah sana. Tentu masih perlu banyak penyempurnaan, tapi
setidaknya jarak antara penelitian akademis dan manfaat nyata di lapangan tidak

lagi terlalu jauh.
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