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Abstract
Potato leaf disease is one of the main factors that can reduce crop quality and yield, thus requiring
an accurate and efficient identification method. Manual identification is often inconsistent and
time-consuming. This study aims to develop a deep learning-based model using the
EfficientNetB3 architecture with a transfer learning approach to identify potato leaf diseases. The
dataset was obtained from Kaggle, namely the Potato Disease Leaf Dataset (PLD), and
processed through preprocessing stages including augmentation and normalization. The model
was trained using the Adam optimizer to achieve optimal performance. The evaluation results
indicate that the model achieved a test accuracy of 99.50%, with precision of 1.00, recall of 1.00,
and F1-score of 1.00. The model was then deployed into a Flutter-based mobile application and
demonstrated the ability to accurately identify real-world data.
Keywords: Potato leaf disease identification; EfficientNetB3; Deep learning; Transfer Learning;
TensorFlow Lite.

Abstrak
Penyakit daun kentang merupakan salah satu faktor utama yang dapat menurunkan kualitas dan
hasil panen sehingga diperlukan metode identifikasi yang akurat dan efisien. Identifikasi secara
manual sering tidak konsisten dan membutuhkan waktu yang relatif lama. Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan model berbasis deep learning menggunakan arsitektur EfficientNetB3
dengan pendekatan transfer learning untuk mengidentifikasi penyakit daun kentang. Dataset
yang digunakan berasal dari Kaggle, yaitu Potato Disease Leaf Dataset (PLD), yang diproses
melalui tahap preprocessing berupa augmentasi dan normalisasi. Model dilatih menggunakan
optimizer Adam guna memperoleh kinerja optimal. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
mencapai test accuracy sebesar 99,50% serta nilai precision sebesar 1,00, recall sebesar 1,00,
dan F1-score sebesar 1,00. Model kemudian diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis
mobile menggunakan Flutter serta mampu mengidentifikasi data dunia nyata secara akurat.
Kata kunci: /dentifikasi penyakit daun kentang; EfficientNetB3; Deep learning; Transfer Learning;
TensorFlow Lite.

1. Pendahuluan

Kentang (Solanum tuberosum L.) termasuk salah satu tanaman pangan penting di dunia
yang berada pada posisi keempat setelah gandum, padi, dan jagung [1]. Di Indonesia, komoditas
ini tidak hanya dimanfaatkan sebagai alternatif sumber makanan, tetapi juga memiliki peran
ekonomi yang cukup besar dalam sektor pertanian [2]. Berdasarkan data dari Badan Pusat
Statistik, produksi kentang di Indonesia terus menunjukkan tren peningkatan, bahkan pada tahun
2024 jumlahnya telah melampaui 12,7 juta ton per tahun [3]. Tingginya tingkat produksi serta
kandungan nutrisi yang dimiliki menjadikan kentang sebagai komoditas yang strategis dalam
mendukung ketahanan pangan, baik pada skala nasional maupun internasional [4]. Peningkatan
produksi tersebut turut mendorong kebutuhan akan penerapan teknologi pertanian yang lebih
maju guna menjaga kualitas hasil panen [5].
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Produktivitas tanaman kentang sering mengalami penurunan akibat serangan penyakit
pada daun, terutama hawar daun (Late Blight) yang disebabkan oleh Phytophthora infestans
serta bercak kering (Early Blight) oleh Alternaria [6]. Penyakit ini dapat berkembang dengan cepat
dan memberikan dampak signifikan terhadap hasil panen, bahkan berpotensi menyebabkan
kegagalan panen apabila tidak ditangani secara tepat [7]. Metode identifikasi yang umum
digunakan oleh petani masih bergantung pada pengamatan secara langsung secara manual,
yang memiliki berbagai keterbatasan seperti tingkat subjektivitas yang tinggi, kebutuhan akan
keahlian khusus seorang ahli patologi tanaman, serta kurang efisien jika diterapkan pada lahan
pertanian yang luas [8]. Sehingga diperlukan suatu sistem deteksi penyakit yang lebih akurat dan
praktis agar dapat digunakan secara efektif di lapangan atau dunia nyata [9].

Kemajuan teknologi kecerdasan buatan, terutama pada bidang computer vision, telah
mendorong pemanfaatan metode Deep Learning yang memanfaatkan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) sebagai solusi untuk analisis citra. [10]. Pendekatan ini banyak digunakan
dalam proses identifikasi citra, karena mampu menghasilkan kinerja yang tinggi [11]. Berbagai
penelitian terdahulu menunjukkan bahwa arsitektur CNN seperti AlexNet, VGG, ResNet, dan
DenseNet mampu memberikan tingkat akurasi yang baik dalam identifikasi penyakit tanaman
[12], [13], [14]. Studi sebelumnya juga menyatakan bahwa arsitektur CNN modern mampu
mengekstraksi fitur visual secara lebih optimal sehingga meningkatkan kemampuan identifikasi
citra [15]. Firasari dan Cahyanti [16] menggunakan arsitektur InceptionResNetV2 untuk
mengklasifikasikan penyakit daun kentang dan memperoleh akurasi sebesar 95,30%, tetapi
masih ditemukan keterbatasan dalam membedakan kelas tertentu, terutama ketika gejala visual
memiliki kemiripan. Alhammad dkk. [17] mengombinasikan deep learning dengan Explainable Al
menggunakan Grad-CAM dan arsitektur VGG16 berbasis transfer learning, sehingga model tidak
hanya menghasilkan akurasi tinggi, tetapi juga memberikan gambaran area citra yang menjadi
dasar prediksi. Meslmani dkk. [18] mengembangkan model EfficientNetB3 untuk klasifikasi
penyakit daun kentang pada tiga kategori, yaitu Early Blight, Late Blight, dan Healthy, dengan
akurasi mencapai 92%. Selain itu, Saputra dkk. [19] membandingkan GoogleNet dan
EfficientNetB3, yang menunjukkan bahwa EfficientNetB3 memiliki performa lebih baik dari sisi
akurasi dan efisiensi komputasi. Meskipun begitu, sebagian besar studi yang telah dilakukan
sebelumnya cenderung menekankan pada peningkatan ketepatan model tanpa menerapkannya
dalam uji coba di lingkungan nyata atau lapangan. Kesenjangan yang masih ada adalah belum
adanya pengembangan model identifikasi yang tidak hanya tepat, tetapi juga efisien, serta
diimplementasikan secara langsung pada aplikasi mobile untuk kemudahan penggunaan di
lapangan atau dunia nyata.

Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini mengusulkan sistem identifikasi penyakit daun
kentang menggunakan arsitektur EfficientNetB3 dengan pendekatan transfer learning yang
diintegrasikan ke dalam aplikasi menggunakan Flutter berbasis mobile. EfficientNetB3 dipilih
karena memiliki mekanisme compound scaling yang mampu menyelaraskan kedalaman jaringan,
lebar jaringan, dan resolusi citra, sehingga dapat menghasilkan model yang efisien tanpa
mengorbankan performa identifikasi [20]. Pendekatan transfer learning juga dinilai efektif karena
dapat memanfaatkan bobot awal terhadap model yang telah dilatih pada dataset berskala besar,
dengan begitu proses pelatihan menjadi efisien dan mampu menghasilkan ekstraksi fitur visual
yang kuat meskipun dataset yang digunakan terbatas [21], [22]. Model yang dikembangkan
kemudian dikonversi ke format TensorFlow Lite agar dapat dijalankan pada perangkat mobile
dengan kapasitas komputasi terbatas [23], [24].Dengan demikian, kebaruan dalam penelitian ini
terletak pada penggabungan EfficientNetB3 berbasis transfer learning, optimasi model
menggunakan optimizer, konversi ke TensorFlow Lite, serta implementasi langsung ke dalam
aplikasi menggunakan Flutter berbasis mobile yang dapat digunakan sebagai alat bantu deteksi
awal oleh pengguna di lapangan atau dunia nyata.

2. Metodologi
2.1. Tahap Pengembangan Sistem

Pengembangan sistem dalam penelitian ini dijalankan melalui serangkaian tahapan yang
tersusun secara sistematis. Proses diawali dengan pengumpulan dataset citra daun kentang
yang kemudian dibagi menjadi data training, validation, dan testing. Selanjutnya, dilakukan tahap
pre-processing yang mencakup normalisasi citra serta penyesuaian ukuran input menjadi
256x256 piksel. Tahap ini diikuti dengan penerapan data augmentation guna meningkatkan
keberagaman data serta mengurangi risiko overfitting. Proses pemodelan dilakukan
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menggunakan arsitektur EfficientNetB3 berbasis transfer learning dengan bobot pre-trained
ImageNet, yang mencakup tahap feature extraction dan fine-tuning serta penambahan fully
connected layer. Model dilatih menggunakan optimizer dengan penerapan mekanisme callback
untuk mengoptimalkan proses pelatihan. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik
accuracy, precision, recall, F1-score, serta confusion matrix pada data uji. Model dengan
optimizer terbaik selanjutnya dikonversi ke dalam format TensorFlow Lite dengan menyertakan
proses preprocessing sehingga dapat diimplementasikan pada aplikasi berbasis mobile dengan
menggunakan Flutter sehingga mampu melakukan deteksi penyakit daun kentang secara real-
time.

Persiapan Dataset

!

Pre-Processing Data

Augmentasi

J

Pembuatan Model

EfficientNetB3

l

Evaluasi

l

Deployment

Gambar 1. Tahap Pengembangan Sistem

2.2. Persiapan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra penyakit daun kentang yang
diperoleh dari platform Kaggle, yaitu Potato Disease Leaf Dataset (PLD), yang terdiri atas tiga
kategori, yaitu Early Blight, Late Blight, dan daun sehat (healthy). Jumlah keseluruhan data
mencapai 4.072 citra yang dibagi ke dalam data training sebanyak 3.251 citra (80%), validation
sebanyak 416 citra (10%), serta testing sebanyak 405 citra (10%). Seluruh citra kemudian
disesuaikan ke ukuran resolusi 256x256 piksel agar sesuai dengan spesifikasi input model
EfficientNetB3. Pembagian dataset ini bertujuan untuk memastikan bahwa proses pelatihan,
validasi, dan pengujian model dapat berjalan dengan baik. Informasi detail terkait distribusi data
pada masing-masing kelas disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Label dan Jumlah Dataset

Kelas Training Validation Testing
Early Blight 1303 163 162
Healthy 816 102 102
Late Blight 1132 151 141
Total 3251 416 405
Early Blight Healthy Late Blight

Gambar 2. Potato Leaf Dataset
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Gambar 2 menunjukkan contoh citra dataset penyakit daun kentang yang terbagi menjadi
tiga kelas yaitu Early Blight, Healthy, dan Late Blight. Gambar pertama merupakan contoh daun
kentang yang terinfeksi Early Blight, gambar kedua menunjukkan daun sehat (Healthy), dan
gambar ketiga merupakan daun yang terinfeksi Late Blight. Perbedaan visual pada setiap kelas
terlihat dari pola bercak, perubahan warna daun, serta tingkat kerusakan yang terjadi, yang
menjadi dasar dalam proses identifikasi menggunakan model Deep Learning.

2.3. Pre-Procesing Data

Tahap pre-processing merupakan langkah awal yang dilakukan untuk menyiapkan citra
sebelum digunakan dalam proses pelatihan model. Proses ini diawali dengan normalisasi citra
menggunakan fungsi preprocessing dari EfficientNet, kemudian resolusi citra diubah menjadi
256x256 piksel untuk menyesuaikan dengan spesifikasi arsitektur model. Selain itu, diterapkan
teknik data augmentation guna meningkatkan variasi data pelatihan sehingga model menjadi
lebih tangguh terhadap berbagai kondisi citra [25]. Model yang dibangun digunakan untuk
mengidentifikasikan penyakit daun kentang ke dalam tiga kategori, yaitu Early Blight, Healthy,
dan Late Blight. Dataset yang digunakan telah dipisahkan sebelumnya menjadi data fraining,
validation, dan testing, sehingga tidak diperlukan proses pemisahan tambahan.

Tabel 2. Parameter Pre-Processing dan Augmentasi Data

Parameter Nilai
Ukuran Citra 256 x 256
Normalisasi EfficentNet Preprocess

Rotasi Hingga 25°

Width Shift 0.15

Height Shift 0.15
Shear 0.2
Zoom 0.3

Horizontal Flip True
Brightness Range [0.5, 1.5]
Fill Mode Default

2.4. Pembuatan Model

Pada tahap ini dilakukan proses perancangan model dengan memanfaatkan arsitektur
EfficientNetB3 yang telah menggunakan bobot pre-trained dari dataset ImageNet melalui
pendekatan transfer learning. Dalam proses tersebut, model dasar digunakan sebagai feature
extractor, di mana lapisan awal pada EfficientNetB3 dikunci (freeze) untuk mempertahankan fitur
visual yang telah dipelajari sebelumnya. Pendekatan ini bertujuan untuk mempercepat proses
pelatihan sekaligus meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola citra daun kentang.

Tahap fine-tuning diterapkan dengan melatih sebagian lapisan terakhir untuk
menyesuaikan parameter terhadap dataset yang digunakan. Pada bagian akhir model
ditambahkan custom classification head yang terdiri dari Batch Normalization, Dense layer, dan
Dropout guna meningkatkan kemampuan generalisasi serta mengurangi risiko overfitting. Model
kemudian dilatih menggunakan optimizer Adam dengan fungsi loss categorical crossentropy [26].

Selama proses pelatihan, digunakan beberapa mekanisme callback seperti
EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, dan ModelCheckpoint. EarlyStopping berfungsi untuk
menghentikan pelatihan ketika tidak terjadi peningkatan performa, ReducelLROnPlateau
digunakan untuk menyesuaikan learning rate, sedangkan ModelCheckpoint bertugas menyimpan
model terbaik selama proses pelatihan berlangsung. Rancangan arsitektur EfficientNetB3 yang
digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada Gambar 3.

Gambar 3 menunjukkan alur arsitektur model yang terdiri dari input citra yang diproses
melalui model EfficientNetB3 sebagai feature extractor, dilanjutkan dengan lapisan Batch
Normalization, Dense layer, dan Dropout, serta diakhiri dengan lapisan Softmax untuk
menghasilkan identifikasi akhir. Arsitektur ini dirancang untuk menghasilkan performa yang
optimal dengan tetap mempertahankan efisiensi komputasi sehingga sesuai untuk implementasi
pada perangkat mobile.
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Input Image EfficientNetB3 (Pre-trained) Batch Normalization
Dense (128) + ReLU Dropout 0.3 Dense (256) + ReLU
Dropout 0.3 Dropout 0.3

Gambar 3. Rancangan Arsitektur EfficientNetB3

Tabel 3. Parameter Arsitektur Model EfficientnetB3

Layer (Tipe) Output Shape Parameter
input_layer_1 (InputLayer) (None, 256, 256, 3) 0
efficientnetb3 (Functional) (None, 1536) 10,783,535
batch_normalization (BatchNormalization) (None, 1536) 6,144
dense (Dense) (None, 256) 393,472
dropout (Dropout) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 128) 32,896
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense 2 (Dense) (None, 3) 387
Total 11,216,434

Model pada Tabel 3 memiliki total parameter sebesar 11.216.434 yang terdiri dari
parameter terlatih dan tidak terlatih. Struktur model menunjukkan kombinasi EfficientNetB3
dengan beberapa lapisan identifikasi tambahan yang menghasilkan keseimbangan antara
kemampuan dalam mengekstraksi fitur dan efisiensi komputasi. Dengan karakteristik tersebut,
model dinilai sesuai untuk diterapkan pada perangkat yang memiliki keterbatasan kapasitas
komputasi.

Tabel 4. Konfigurasi Pelatihan

Parameter Nilai/Pengaturan
Arsitektur Input 256 x 256 pixel (RGB)
Batch Size 16
Optimizer Adam
Learning Rate Adaptive (ReduceLROnPIlateau)
Epochs 50
Early Stopping 5 patience

Konfigurasi pelatihan pada Tabel 4 menunjukkan bahwa model dilatih menggunakan
ukuran input citra sebesar 256 x 256 piksel dengan batch size 16. Proses optimasi dilakukan
dengan memanfaatkan algoritma Adam, sedangkan penyesuaian learning rate dilakukan secara
adaptif menggunakan mekanisme ReducelLROnPlateau untuk menjaga stabilitas pelatihan.
Jumlah pelatihan ditetapkan sebanyak 50 epochs, dengan penerapan Early Stopping selama 5
epochs untuk menghentikan proses pelatihan jika tidak menunjukkan peningkatan performa pada
data validasi.

2.5. Evaluasi

Confusion matrix dan classification report digunakan sebagai acuan utama dalam
evaluasi model. Confusion matrix merupakan metode analisis berbentuk tabel yang menampilkan
empat kemungkinan hasil identifikasi, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive
(FP), dan False Negative (FN). Pendekatan ini digunakan untuk menilai kinerja model dengan
cara membandingkan label sebenarnya dengan hasil prediksi yang dihasilkan.

Hasil evaluasi selanjutnya digunakan untuk menghitung beberapa metrik kinerja, antara
lain accuracy, precision, recall, dan F1-score. Nilai-nilai tersebut mencerminkan performa
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menyeluruh terhadap kemampuan model saat melakukan penyakit daun kentang. Perhitungan
metrik evaluasi dirangkum dalam bentuk classification report untuk memudahkan analisis
performa model. Rumus yang digunakan untuk menentukan nilai accuracy, precision, recall, dan
F1-score ditampilkan pada persamaan (1), (2), (3), dan (4).

p TP+ TN 1)
CCUraY TP TN + FP + FN
TP
. 2
Precision TP T FP (2)
v (3)
Recall TPTFN
Precision X Recall (4)

F1 —Score =2 X

Precision + Recall

2.6. Deployment

Integrasi model ke dalam sistem aplikasi merupakan tahap penting dalam siklus
pengembangan deep learning agar hasil identifikasi dapat dimanfaatkan secara langsung oleh
pengguna. Pada tahap ini, model TensorFlow yang telah melalui proses pelatihan sebelumnya
diubah ke dalam format TensorFlow Lite (.tflite) untuk meningkatkan efisiensi proses inferensi,
terutama pada perangkat dengan keterbatasan kapasitas komputasi seperti perangkat mobile.
Proses konversi dilakukan dengan menggabungkan model dengan tahapan preprocessing
sehingga model dapat menerima input citra secara langsung tanpa memerlukan proses
tambahan di sisi aplikasi. Model yang berhasil dikonversi kemudian diintegrasikan ke dalam
aplikasi berbasis mobile dengan menggunakan Flutter dengan memanfaatkan library TensorFlow
Lite, sehingga aplikasi mampu melakukan identifikasi citra daun kentang secara real-time.
Tahapan ini menghasilkan sebuah aplikasi yang dapat digunakan secara praktis dan efisien untuk
mendeteksi penyakit daun kentang.

4. Hasil dan Pembahasan
3.1 Hasil Pelatihan dan Perbandingan Optimizer

Dalam tahap ini dilakukan pengujian kinerja model dalam mengidentifikasikan citra
menggunakan beberapa variasi optimizer, yaitu tanpa optimizer tambahan (baseline), Adam,
SGD, dan RMSProp. Pengujian dilakukan dengan parameter pelatihan yang seragam guna
memastikan perbandingan yang objektif, meliputi ukuran batch, jumlah epoch, serta konfigurasi
early stopping. Hasil dari pengujian tersebut disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Perbandingan Optimizer

Optimizer Batch Epoch Early Stopping Train Val Test
Size Accuracy Accuracy Accuracy
Non Optimizer 16 50 50 Epoch 96,37% 96,88% 98,27%
Adam 16 50 50 Epoch 99,88% 99,76% 99,50%
SGD 16 50 50 Epoch 90,56% 95,19% 93,58%
RMSProp 16 50 40 Epoch 99,78% 99,76% 99,25%

Berdasarkan hasil pada Tabel 5, model dengan optimizer Adam menunjukkan performa
terbaik dibandingkan metode lainnya. Hal ini dapat dilihat dari nilai akurasi yang diperoleh, yaitu
akurasi mencapai 99,88%, akurasi validasi 99,76%, dan akurasi pengujian mencapai 99,50%.
Proses pelatihan menggunakan Adam berlangsung hingga epoch ke-50, yang mengindikasikan
bahwa model mampu mencapai konvergensi dengan performa yang tinggi dan stabil. Optimizer
RMSProp juga memperlihatkan bahwa performa yang sangat baik dengan akurasi pelatihan
mencapai 99,78%, akurasi validasi 99,76%, dan akurasi pengujian mencapai 99,25%. Meskipun
nilainya sedikit di bawah Adam, RMSProp menunjukkan kestabilan performa yang hampir setara,
dengan proses pelatihan berhenti pada epoch ke-40 yang mengindikasikan efisiensi pelatihan
yang lebih baik.
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Optimizer SGD menghasilkan performa yang lebih rendah dibandingkan kedua optimizer
tersebut, dengan akurasi pelatihan mencapai 90,56%, akurasi validasi 95,19%, dan akurasi
pengujian mencapai 93,58%. Proses pelatihan menggunakan SGD berlangsung hingga epoch
maksimum yaitu 50 epoch, yang mengindikasikan bahwa model belum mencapai konvergensi
optimal. Sementara itu, skenario non optimizer (baseline) menghasilkan akurasi pelatihan
mencapai 96,37%, akurasi validasi 96,88%, dan akurasi pengujian mencapai 98,27%. Temuan
ini mengindikasikan bahwa pemilihan optimizer memberikan pengaruh yang signifikan terhadap
performa model, sehingga Adam dipilih sebagai konfigurasi terbaik dalam penelitian ini.

3.2 Analisis Kinerja Non Optimizer

Grafik tanpa penggunaan optimizer tambahan (non-optimizer) terlihat bahwa proses
pelatihan model mengalami peningkatan performa secara bertahap namun tidak secepat
penggunaan optimizer tertentu. Pada fase awal (epoch 0-10), nilai accuracy meningkat cukup
signifikan dari sekitar 45% hingga mendekati 85%—90%, sementara nilai loss mengalami
penurunan tajam pada data pelatihan dan validasi dengan selisih yang relatif kecil. Memasuki
epoch 10-30, peningkatan accuracy masih terjadi namun mulai melambat dan cenderung stabil
di kisaran 93%—95%, sedangkan nilai /oss menurun secara bertahap hingga berada di sekitar
0,7. Pada fase akhir pelatihan (epoch 30-50), kurva training accuracy dan validation accuracy
terlihat semakin mendekati dan stabil, namun masih terdapat sedikit perbedaan di antara
keduanya. Sementara itu, kurva training loss dan validation loss terus menurun secara perlahan
dengan pola yang cukup serupa.

Loss Curve (-Optimizer) Accuracy Curve (-Optimizer)
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Gambar 4. Grafik Loss dan Accuracy Non Optimizer

3.3 Analisis Kinerja Optimizer Adam

Grafik dengan optimizer Adam terlihat bahwa proses pelatihan model mengalami
peningkatan performa secara bertahap sepanjang epoch, dimana pada fase awal (epoch 0—10)
nilai accuracy meningkat cukup cepat dari sekitar 85% hingga mendekati 97%, sementara nilai
loss mengalami penurunan yang signifikan pada data pelatihan dan validasi dengan selisih yang
relatif kecil. Memasuki epoch 10-30, peningkatan accuracy mulai melambat dan cenderung stabil
di kisaran 98% hingga 99%, sedangkan nilai /oss terus menurun hingga berada di bawah 0,2.
Pada fase akhir pelatihan (epoch 30-50), kurva training accuracy dan validation accuracy tampak
stabil dan saling berdekatan, begitu pula dengan ftraining loss dan validation loss yang tidak
menunjukkan perbedaan yang signifikan.
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Gambar 5. Grafik Loss dan Accuracy Optimizer Adam
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3.4 Analisis Kinerja Optimizer SGD

Grafik dengan optimizer SGD terlihat bahwa proses pelatihan model mengalami
peningkatan performa secara bertahap, namun cenderung lebih lambat dibandingkan optimizer
lainnya. Pada fase awal (epoch 0-10), nilai accuracy meningkat dari sekitar 35% hingga
mendekati 75%, sementara nilai /loss mengalami penurunan yang cukup signifikan meskipun
masih berada pada nilai yang relatif tinggi. Memasuki epoch 10-30, peningkatan accuracy terus
berlangsung secara perlahan hingga mencapai kisaran 85%—-90%, sedangkan nilai loss menurun
secara bertahap namun tidak secepat fase awal. Pada fase akhir pelatihan (epoch 30-50), kurva
training accuracy dan validation accuracy mulai mendekati kondisi stabil, namun masih terdapat
jarak di antara keduanya. Selain itu, pada kurva loss, nilai training loss dan validation loss terus
menurun tetapi dengan selisih yang masih terlihat, menunjukkan proses konvergensi yang lebih
lambat selama pelatihan.

Loss Curve (SGD) Accuracy Curve (SGD)
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Gambar 6. Grafik Loss dan Accuracy Optimizer SGD

3.5 Analisis Kinerja Optimizer RMSProp

Grafik dengan optimizer RMSProp terlihat bahwa proses pelatihan model berlangsung
dengan cukup cepat dan stabil. Pada fase awal (epoch 0-5), nilai accuracy meningkat secara
signifikan dari sekitar 85% hingga mendekati 98%, sementara nilai loss mengalami penurunan
tajam baik pada data pelatihan maupun validasi dengan selisih yang relatif kecil. Memasuki epoch
5-20, peningkatan accuracy masih terjadi namun mulai melambat dan mendekati nilai maksimum
di kisaran 99%, sedangkan nilai /oss terus menurun hingga berada di bawah 0,1. Pada fase akhir
pelatihan (epoch 20—40), kurva training accuracy dan validation accuracy terlihat sangat stabil
dan saling berdekatan, begitu pula dengan ftraining loss dan validation loss yang hampir
berhimpit.
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Gambar 7. Grafik Loss dan Accuracy Optimizer RMSProp

3.6 Hasil Evaluasi Pengujian Semua Optimizer

Model yang dirancang menghasilkan evaluasi berupa confusion matrix yang mencakup
metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Skenario non optimizer menghasilkan accuracy
sebesar 98% dengan nilai metrik yang relatif tinggi pada setiap kelas. Pada penggunaan
optimizer Adam, model menunjukkan performa terbaik dengan accuracy mencapai 100% serta
nilai precision, recall, dan F1-score yang mendekati sempurna di seluruh kelas. Sementara itu,
penggunaan optimizer SGD menghasilkan penurunan performa dengan accuracy sebesar 94%,
di mana nilai recall dan F1-score pada beberapa kelas belum sebaik optimizer lainnya. Optimizer
RMSProp juga memberikan hasil yang baik dengan accuracy mencapai 99% serta nilai metrik
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yang stabil pada setiap kelas. Hasil evaluasi ini mengindikasikan bahwa pemilihan optimizer
berpengaruh signifikan terhadap performa model, dengan optimizer Adam memberikan hasil
terbaik dibandingkan metode lainnya sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Evaluasi Pengujian Semua Optimizer

Skenario Kategori Presicion Recall F1-Score Accuracy

Daun Sehat 95% 100% 98%

Non Optimizer  Daun Early Blight 99% 97% 98% 98%
Daub Late Blight 99% 99% 99%
Daun Sehat 98% 100% 99%

Adam Daun Early Blight 100% 99% 100% 100%
Daub Late Blight 100% 99% 100%
Daun Sehat 83% 97% 90%

SGD Daun Early Blight 98% 94% 96% 94%
Daub Late Blight 98% 91% 94%
Daun Sehat 98% 99% 99%

RMSprop Daun Early Blight 99% 99% 99% 99%
Daub Late Blight 100% 100% 100%
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Gambar 8. Confusion matrix hasil pengujian model Menggunakan Non Optimizer
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Gambar 9. Confusion matrix hasil pengujian model Menggunakan Optimizer Adam
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Gambar 10. Confusion matrix hasil pengujian model Menggunakan Optimizer SGD
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Gambar 11. Confusion matrix hasil pengujian model Menggunakan Optimizer RMSPProp

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 8-11, dapat disimpulkan bahwa penggunaan
optimizer Adam dan RMSProp mampu mengidentifikasikan setiap kelas dengan baik serta
menghasilkan tingkat kesalahan yang relatif rendah dibandingkan dengan skenario tanpa
optimizer maupun penggunaan SGD. Pada optimizer Adam, hampir seluruh data berhasil
diidentifikasikan dengan benar, dengan hanya sedikit kesalahan, seperti pada kelas Early Blight
yang diprediksi sebagai Healthy sebanyak satu data serta pada kelas Late Blight yang juga
memiliki satu kesalahan prediksi. RMSProp menunjukkan performa yang sebanding dengan
tingkat kesalahan yang sangat kecil, seperti dua data Early Blight yang diprediksi sebagai Healthy
dan satu data Healthy yang diprediksi sebagai Early Blight. Berbeda dengan kedua metode
tersebut, skenario tanpa optimizer masih menghasilkan beberapa kesalahan, terutama pada
kelas Early Blight dan Late Blight, sedangkan penggunaan SGD menunjukkan jumlah kesalahan
yang lebih tinggi, khususnya pada kelas Late Blight yang cukup sering diidentifikasi sebagai
Healthy. Temuan ini mengindikasikan bahwa pemilihan hyperparameter, terutama jenis
optimizer, memberikan pengaruh signifikan terhadap performa model dibandingkan konfigurasi
lainnya.
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3.7 Evaluasi Model pada Data Uji

Pada hasil data uji ditampilkan beberapa contoh citra daun yang telah diidentifikasikan
oleh model, di mana tulisan berwarna hijau menunjukkan bahwa hasil prediksi sesuai dengan
label asli. Berdasarkan sampel yang ditampilkan, model mampu mengidentifikasikan citra dengan
baik pada tiga kategori, yaitu Early Blight, Healthy, dan Late Blight. Model berhasil mengenali
karakteristik visual masing-masing kelas, seperti bercak pada Early Blight, kondisi daun tanpa
gejala pada Healthy, serta kerusakan yang lebih parah pada Late Blight. Kesesuaian antara label
asli dan hasil prediksi pada seluruh sampel mengindikasikan bahwa model memiliki kinerja yang
baik pada data uji serta mampu melakukan generalisasi secara efektif terhadap data yang belum
pernah dilatih, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 12.

Asli: Early_Blight Asli: Healthy Asli: Late
Pred: Early_Blight /

Pred: Late

Gambar 12. Prediksi Dataset Uji

3.8 Implementasi dan Hasil Prediksi pada Aplikasi

Pengujian dilakukan dengan menggunakan citra daun yang diperoleh dari dunia nyata
untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mengidentifikasikan data baru di luar dataset
pelatihan maupun pengujian sebelumnya. Pada tampilan aplikasi, sistem dapat menampilkan
hasil prediksi dalam bentuk kategori penyakit, yaitu Early Blight, Healthy, dan Late Blight, yang
dilengkapi dengan nilai confidence sebagai indikator tingkat keyakinan model terhadap hasil
prediksi yang dihasilkan.

NIEABE 45N 01 BNE o s W BHE -

<  Hasil Prediksi € Hasil Prediksi € Hasil Prediksi

;:‘;& :‘5.:»:. o]
g

R

Early Blight Healthy Late Blight
Confidence : 95.08 % Confidence : 91.93 % Confidence : 99.94 %

Deskripst Desksipsi

Gambar 13. Hasil Test Pada Aplikasi

Berdasarkan hasil yang ditunjukkan pada Gambar 13, setiap prediksi dilengkapi dengan
informasi tambahan berupa deskripsi kondisi daun serta rekomendasi penanganan yang sesuai.
Model mampu mengidentifikasikan citra daun dengan baik, ditunjukkan oleh tingkat keyakinan
sebesar 95,08% pada kelas Early Blight, 91,93% pada kelas Healthy, dan 99,94% pada kelas
Late Blight. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik
saat mengenali pola visual dari masing-masing penyakit meskipun data berasal dari sumber
eksternal. Integrasi model ke dalam aplikasi mobile juga menunjukkan bahwa sistem dapat
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digunakan secara praktis sebagai alat bantu identifikasi penyakit daun kentang secara yang
mudah digunakan oleh pengguna.

3.9 Pembahasan

Hasil penelitian mengindikasikan bahwa model yang dirancang dengan arsitektur
EfficientNetB3 serta optimizer Adam mampu memberikan kinerja yang optimal dalam
mengidentifikasikan penyakit daun kentang. Hal ini tercermin dari nilai accuracy yang tinggi pada
data pelatihan, validasi, dan pengujian, di mana test accuracy mencapai 99,50% serta didukung
oleh nilai precision sebesar 1,00, recall sebesar 1,00, dan F71-score sebesar 1,00. Setiap kelas,
yaitu Early Blight, Healthy, dan Late Blight, juga menunjukkan hasil evaluasi yang konsisten.
Secara keseluruhan, model mampu menghasilkan prediksi yang akurat serta memiliki
keseimbangan yang baik dalam mengenali seluruh kategori. Hasil tersebut konsisten dengan
penelitian yang telah dilaporkan oleh MesIimani dkk. [18] yang menyatakan bahwa arsitektur
EfficientNetB3 dengan optimizer Adam memberikan performa yang tinggi dalam identifikasi
penyakit daun kentang.

Tingginya performa model dapat dijelaskan melalui karakteristik arsitektur EfficientNetB3
yang memiliki kemampuan ekstraksi fitur visual secara efisien. Salah satu keunggulan
EfficientNet adalah penerapan metode compound scaling, yaitu pendekatan yang meningkatkan
dimensi model melalui penyesuaian kedalaman jaringan, lebar jaringan, serta resolusi citra
secara seimbang [27]. Keseimbangan tersebut membuat model mampu mengenali ciri visual
penting pada citra daun, seperti pola bercak, perubahan warna, tekstur permukaan daun, dan
tingkat kerusakan jaringan daun. Pada kasus penyakit daun kentang, perbedaan antara daun
sehat, Early Blight, dan Late Blight sering kali terletak pada detail visual yang halus. Oleh sebab
itu, kemampuan model dalam mengekstraksi fitur visual menjadi faktor penting yang menentukan
keberhasilan identifikasi. Hasil penelitian ini memperkuat konsep bahwa arsitektur CNN modern
mampu mengenali pola citra secara otomatis melalui proses pembelajaran berlapis, mulai dari
fitur sederhana seperti tepi dan warna hingga fitur kompleks seperti pola penyakit pada daun.

Selain faktor arsitektur, penggunaan transfer learning juga berperan dalam meningkatkan
performa model. Pada penelitian ini, EfficientNetB3 menggunakan parameter awal yang berasal
dari model pralatih (pre-trained model) menggunakan dataset ImageNet., kemudian disesuaikan
kembali melalui proses pelatihan pada dataset daun kentang. Strategi ini membuat model tidak
memulai proses pembelajaran dari nol, melainkan memanfaatkan pengetahuan visual awal yang
telah terbentuk sebelumnya. Pendekatan seperti ini efektif digunakan ketika jumlah dataset
spesifik relatif terbatas, karena model tetap mampu memperoleh representasi fitur yang kuat
dengan proses pelatihan yang lebih efisien [21], [27]. Penelitian ini menggunkan transfer learning
membantu model mengenali pola penyakit daun kentang secara lebih cepat dan stabil, terutama
karena dataset yang digunakan hanya terdiri atas tiga kelas utama. Dengan demikian, hasil
akurasi tinggi yang diperoleh tidak hanya disebabkan oleh jumlah epoch pelatihan, tetapi juga
oleh pemanfaatan pengetahuan visual awal dari model pra-latih.

Perbandingan optimizer pada tabel 5 juga terbukti memberikan pengaruh penting
terhadap performa model. Berdasarkan hasil perbandingan, optimizer Adam menghasilkan test
accuracy tertinggi sebesar 99,50%, disusul RMSProp sebesar 99,25%, skenario tanpa optimizer
tambahan sebesar 98,27%, dan SGD sebesar 93,58%. Kinerja Adam yang lebih baik dapat
dijelaskan karena Adam menggunakan estimasi adaptif terhadap momen pertama dan kedua dari
gradien, sehingga proses pembaruan bobot menjadi lebih stabil dan efisien [28]. Pada data citra,
terutama citra daun dengan variasi warna, tekstur, dan pola bercak, stabilitas pembaruan bobot
sangat penting agar model tidak mudah terjebak pada proses konvergensi yang lambat.
Sebaliknya, SGD cenderung membutuhkan pengaturan learning rate yang lebih sensitif dan
proses pelatihan yang lebih panjang. Hal ini menjelaskan mengapa model dengan SGD
menunjukkan akurasi lebih rendah serta belum mencapai konvergensi optimal hingga akhir
pelatihan.

Berdasarkan grafik fraining dan validation pada Gambar 4-7 setiap skenario juga
menunjukkan bahwa model dengan optimizer Adam memiliki pola pembelajaran yang lebih stabil.
Kurva accuracy meningkat secara cepat pada awal epoch dan kemudian cenderung stabil pada
epoch berikutnya, sedangkan nilai loss mengalami penurunan bertahap tanpa perbedaan
mencolok antara data pelatihan dan validasi. Kondisi ini mengindikasikan bahwa model tidak
mengalami overfitting secara berarti. Penerapan data augmentation, dropout, batch
normalization, early stopping, dan ReducelLROnPlateau turut berkontribusi dalam menjaga
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kemampuan generalisasi model. Data augmentation dapat memperluas variasi citra pelatihan
melalui transformasi seperti rotasi, pergeseran, zoom, dan perubahan kecerahan, sehingga
model menjadi lebih tangguh terhadap variasi citra [29]. Sementara itu, dropout dan batch
normalization membantu mengurangi ketergantungan model pada pola tertentu yang terlalu
spesifik terhadap data pelatihan. Kombinasi teknik tersebut menjadikan model lebih mampu
mengenali terhadap citra baru yang tidak termasuk dalam data pelatihan sebelumnya.

Meskipun hasil model sangat tinggi, performa identifikasi belum sepenuhnya mencapai
100% pada seluruh pengujian. Berdasarkan confusion matrix, masih ditemukan beberapa
kesalahan identifikasi, misalnya citra Early Blight yang diidentifikasi sebagai Healthy, serta citra
Late Blight yang mengalami kesalahan identifikasi. Kesalahan ini dapat terjadi karena beberapa
faktor. Pertama, gejala awal penyakit pada daun kentang dapat memiliki kemiripan visual dengan
kondisi daun sehat, terutama apabila bercak penyakit masih kecil atau belum menyebar luas.
Kedua, terdapat kemiripan warna dan tekstur antara Early Blight dan Late Blight, khususnya pada
citra dengan pencahayaan kurang merata. Ketiga, variasi latar belakang, sudut pengambilan
gambar, kualitas kamera, dan tingkat fokus citra dapat memengaruhi kemampuan model dalam
mengekstraksi fitur penyakit. Dalam kajian identifikasi penyakit tanaman berbasis citra, variasi
kondisi lapangan seperti pencahayaan, latar belakang, dan kualitas citra memang sering menjadi
faktor yang menyebabkan penurunan performa model ketika diuji pada data dunia nyata [30].
Oleh karena itu, kesalahan prediksi yang masih muncul tidak menunjukkan kegagalan model,
tetapi menunjukkan adanya batas generalisasi yang perlu diperkuat melalui dataset yang lebih
beragam.

Apabila dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, hasil yang diperoleh pada
penelitian ini mendukung sekaligus memperluas temuan sebelumnya. Penelitian Meslmani dkk.
[18] menunjukkan bahwa EfficientNetB3 mampu mencapai akurasi 92% dalam identifikasi
penyakit daun kentang. Hasil penelitian ini menunjukkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu 99,50%,
sehingga memperkuat bukti bahwa EfficientNetB3 efektif digunakan untuk klasifikasi penyakit
daun kentang. Penelitian Firasari dan Cahyanti [16] menggunakan InceptionResNetV2 dan
memperoleh akurasi sebesar 95,30%, tetapi masih mengalami kendala dalam membedakan
kelas tertentu. Penelitian Alhammad dkk. [17] memperoleh akurasi tinggi melalui VGG16 dan
pendekatan Explainable Al, tetapi model yang digunakan relatif kompleks dan belum sepenuhnya
diarahkan pada implementasi mobile. Dengan demikian, penelitian ini memberikan perluasan dari
penelitian sebelumnya karena tidak hanya mengejar akurasi model, tetapi juga mengintegrasikan
model ke dalam aplikasi mobile berbasis Flutter melalui TensorFlow Lite.

Hasil penelitian ini juga sejalan dengan temuan Tadele dkk. [31], yang menunjukkan
bahwa deep learning dapat digunakan secara efektif untuk deteksi penyakit tanaman berbasis
citra. Namun, penelitian Mulugeta dkk. juga menegaskan bahwa performa tinggi pada dataset
terkontrol belum tentu selalu sama ketika model diterapkan pada kondisi lapangan yang lebih
kompleks. Hal tersebut relevan dengan penelitian ini, karena meskipun model telah diuji
menggunakan citra dunia nyata pada aplikasi mobile, jumlah data lapangan yang digunakan
masih terbatas. Oleh karena itu, hasil implementasi mobile dalam penelitian ini dapat dipandang
sebagai tahap awal menuju sistem identifikasi lapangan, tetapi masih memerlukan pengujian
lebih luas pada berbagai kondisi lingkungan, varietas tanaman, jenis kamera, dan tingkat
keparahan penyakit.

Implementasi model ke dalam aplikasi mobile menunjukkan bahwa hasil penelitian tidak
hanya memiliki nilai komputasional, tetapi juga memiliki nilai praktis. Model yang berhasil
dikonversi ke format TensorFlow Lite dapat digunakaan pada perangkat mobile sehingga proses
identifikasi tidak hanya bergantung pada komputer dengan spesifikasi tinggi. TensorFlow Lite
dikembangkan agar model deep learning dapat dijalankan secara efisien pada perangkat mobile
maupun perangkat edge yang memiliki sumber daya komputasi terbatas [32]. Dalam penelitian
ini, aplikasi mampu menampilkan hasil prediksi beserta nilai confidence, seperti 95,08% pada
kelas Early Blight, 91,93% pada kelas Healthy, dan 99,94% pada kelas Late Blight. Nilai
confidence tersebut memberikan informasi tambahan kepada pengguna mengenai tingkat
keyakinan model terhadap hasil prediksi. Hal ini penting karena dalam penggunaan lapangan,
sistem identifikasi penyakit tanaman tidak hanya perlu memberikan label penyakit, tetapi juga
perlu memberikan indikasi tingkat kepercayaan agar pengguna dapat mempertimbangkan
tindakan lanjutan secara lebih bijak.

Kontribusi penelitian ini terletak pada pengembangan sistem identifikasi penyakit daun
kentang yang menggabungkan aspek akurasi, efisiensi model, dan kemudahan implementasi.
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Dari sisi pengembangan ilmu pengetahuan, penelitian ini memperkuat bukti bahwa arsitektur
EfficientNetB3 berbasis fransfer learning dapat digunakan secara efektif untuk klasifikasi citra
penyakit tanaman. Dari sisi metodologis, penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan optimizer
berpengaruh terhadap performa model, dengan Adam memberikan hasil paling stabil
dibandingkan SGD dan RMSProp. Dari sisi praktis, penelitian ini menghasilkan aplikasi mobile
yang dapat membantu proses identifikasi penyakit daun kentang secara lebih cepat dan mudah.
Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi pada bidang computer vision pertanian,
khususnya dalam pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman yang lebih aplikatif dan
mendekati kebutuhan pengguna lapangan.

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, dataset yang digunakan
hanya mencakup tiga kelas, yaitu Early Blight, Healthy, dan Late Blight, sehingga sistem belum
mampu mengidentifikasi jenis penyakit daun kentang lain atau gangguan tanaman yang memiliki
gejala serupa. Kedua, dataset utama masih berasal dari sumber publik, sehingga variasi citra
belum sepenuhnya merepresentasikan kondisi lapangan yang kompleks. Ketiga, pengujian
aplikasi pada data dunia nyata masih terbatas pada beberapa sampel citra, sehingga belum dapat
menggambarkan performa sistem secara menyeluruh pada berbagai kondisi pencahayaan, jenis
kamera, sudut pengambilan gambar, dan latar belakang. Keempat, penelitian ini belum mengukur
secara rinci aspek efisiensi aplikasi seperti ukuran model, waktu inferensi, penggunaan memori,
konsumsi daya, dan respons aplikasi pada berbagai spesifikasi perangkat mobile. Padahal,
aspek tersebut penting untuk menilai kelayakan sistem pada perangkat pengguna dengan
kemampuan komputasi yang berbeda-beda.

Berdasarkan keterbatasan tersebut, penelitian selanjutnya dapat diarahkan pada
beberapa pengembangan. Pertama, dataset perlu diperluas dengan menambahkan citra dari
kondisi lapangan secara langsung, termasuk variasi pencahayaan, latar belakang alami, usia
daun, tingkat keparahan penyakit, dan varietas kentang yang berbeda. Kedua, jumlah kelas
penyakit dapat ditambah agar sistem mampu mengenali penyakit atau gangguan tanaman lain
yang relevan dalam budidaya kentang. Ketiga, model dapat dikembangkan dengan pendekatan
optimasi lanjutan seperti quantization, pruning, atau penggunaan arsitektur yang lebih ringan agar
performa mobile menjadi lebih efisien. Keempat, penelitian berikutnya dapat menambahkan
metode Explainable Al seperti Grad-CAM untuk menampilkan bagian daun yang menjadi dasar
keputusan model [33]. Dengan adanya visualisasi tersebut, pengguna dapat lebih memahami
alasan model memberikan prediksi tertentu, sehingga kepercayaan terhadap sistem dapat
meningkat. Kelima, pengujian lapangan perlu dilakukan dengan melibatkan petani atau penyuluh
pertanian agar sistem dapat dinilai tidak hanya dari sisi akurasi teknis, tetapi juga dari sisi
kemudahan penggunaan, kebermanfaatan, dan kesiapan implementasi pada praktik budidaya
kentang.

5. Simpulan

Model yang dikembangkan dengan arsitektur EffcientNetB3 serta optimizer Adam
memberikan kinerja paling optimal dalam identifikasi penyakit daun kentang dibandingkan
metode lainnya. Model mampu mencapai test accuracy sebesar 99,50%, serta didukung oleh
nilai precision sebesar 1,00, recall sebesar 1,00, dan F7-score sebesar 1,00 yang menunjukkan
hasil identifikasi yang konsisten pada seluruh kelas. Implementasi model ke dalam aplikasi mobile
mengindikasikan bahwa sistem dapat dimanfaatkan secara praktis sebagai alat bantu identifikasi
penyakit daun kentang yang akurat dan mudah digunakan oleh petani di lapangan atau dunia
nyata. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset dengan jumlah kelas yang
lebih banyak agar model mampu mengidentifikasi variasi penyakit daun yang lebih beragam,
sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi dan cakupan identifikasi sistem.
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