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Abstract. Potatoes are a plant that has many benefits for human life. The potato plant has a problem, namely a 

disease that attacks the leaves. Disease on potato leaves that is often encountered is early blight and late blight. 

Image processing is a method that can be used to assist farmers in identifying potato leaf disease by utilizing leaf 

images. Image processing method development has been done a lot, one of which is by using the Convolutional 

Neural Network (CNN) algorithm. The CNN method is a good image classification algorithm because its layer 

architecture can extract leaf image features in depth, however, determining a good CNN architectural model 

requires a lot of data. CNN architecture will become overfitting if it uses less data, where the classification model 

has high accuracy on training data but the accuracy becomes poor on test data or new data. This research utilizes 

the Transfer Learning method to avoid an overfit model when the data used is not ideal or too little. Transfer 

Learning is a method that uses the CNN architecture that has been trained by other data previously which is then 

used for image classification on the new data. The purpose of this research was to use the Transfer Learning method 

on CNN architecture to classify potato leaf images in identifying potato leaf disease. This research compares the 

Transfer Learning method used to find the best method. The results of the experiments in this research indicate that 

the Transfer Learning VGG-16 method has the best classification performance results, this method produces the 

highest accuracy value of 95%.  
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Abstrak. Kentang adalah tanaman yang memiliki banyak manfaat bagi kehidupan manusia. Pertanian kentang 

memiliki masalah berupa penyakit yang menyerang pada daun. Penyakit pada daun kentang yang sering ditemui 

adalah early blight dan late blight. Image processing adalah metode yang dapat digunakan untuk membantu petani 

dalam mengidentifikasi penyakit pada daun kentang dengan memanfaatkan citra daun. Pengembangan image 

processing telah banyak dilakukan salah satunya adalah dengan menggunakan algoritma Convolutional Neural 

Network (CNN). Metode CNN merupakan algoritma klasifikasi citra yang bagus dikarenakan arsitektur lapisannya 

yang dapat mengekstraksi fitur citra daun secara mendalam, akan tetapi dalam menentukan model arsitektur CNN 

yang baik diperlukan data yang besar dan ideal. Arsitektur CNN akan mengalami overfitting jika menggunakan 

data yang sedikit, dimana model klasifikasi memiliki akurasi yang tinggi pada data latih tetapi akurasinya menjadi 

buruk pada data uji atau data baru. Penelitian ini memanfaatkan metode Transfer Learning untuk menghindari 

overfit pada data yang tidak cukup ideal atau terlalu sedikit. Transfer Learning merupakan metode yang 

menggunakan arsitektur CNN yang sudah dilatih oleh data lain sebelumnya yang kemudian digunakan untuk 

klasifikasi citra pada data yang baru. Metode Transfer Learning yang digunakan pada penelitian ini adalah VGG-

16, Inception-V3 dan ResNet-50. Penelitian ini membandingkan metode Transfer Learning yang digunakan untuk 

mencari metode yang terbaik. Hasil dari uji coba pada penelitian ini menghasilkan bahwa metode Transfer 

Learning VGG-16 memiliki hasil performa klasifikasi yang terbaik dan menghasilkan nilai akurasi tertinggi sebesar 

95%. 

Kata Kunci –penyakit daun; early bligght; late blight; CNN; transfer learning 

I. PENDAHULUAN  

Tanaman kentang adalah tanaman yang memiliki banyak manfaat bagi keberlangsungan kehidupan manusia. 

Kentang merupakan salah satu makanan yang mengandung karbohidrat yang merupakan bahan penting bagi 

manusia untuk menghasilkan energi sehingga kentang termasuk makanan pokok manusia [1], selain itu kentang 

mengandung beberapa nutrisi penting yang dibutuhkan tubuh manusia yaitu vitamin C, kalium dan serat makanan 

[2]. Kentang juga merupakan salah satu bahan penting dalam industri pangan [3]. Pengembangan pada pertanian 

tanaman kentang menjadi penting mengingat banyaknya manfaat yang dimiliki oleh kentang [4], tetapi 

pengembangan pertanian tanaman kentang memiliki beberapa masalah yang berakibat fatal diantaranya adalah jenis 

penyakit yang menyerang pada daun kentang dimana penyakit ini menghambat produksi tanaman kentang [5]. 
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Penyakit pada tanaman kentang yang paling banyak ditemui adalah penyakit bercak daun (early blight) [6] dan 

penyakit busuk daun (late blight) dimana penyakit ini memiliki sifat merusak daun yang berakibat merusak 

pertanian tanaman kentang [5]. Penyebab terjadinya penyakit bercak daun (early blight) adalah jamur Alternaria 

Solani [6]. Earlyblight memiliki gejala awal ditandai dengan bercak-bercak melingkar di bagian tengah daun dan 

bisa juga pada bagian tepi daun seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1 (a) penyakit ini dapat terus menyebar 

hingga merusak daun tanaman.Microbe Phytophthora infestans de Bary, tempat dingin dan lembab adalah faktor 

penyakit busuk daun (late blight) berkembang [7]. Gambar 1 (b) menunjukkan penyakit busuk daun (late blight) 

pada daun tanaman kentang. Penyakit ini memiliki gejala awal ditandai dengan munculnya lesi berwarna hitam atau 

kecoklatan pada bagian tepi daun ataupun pada bagian tengah daun yang kemudian akan terus merambat hingga 

merusak tanaman. 

 
Gambar 1. Penyakit pada daun kentang (a) early blight (b) late blight 

Gejala awal dari penyakit pada daun kentang ini dapat dimanfaatkan untuk melakukan pencegahan oleh para 

petani supaya tidak menular ke daun yang masih sehat. Pencegahan meluasnya penyakit pada daun kentang ini 

memiliki kendala karena hanya dapat dilakukan jika para petani memiliki pengetahuan yang luas tentang penyakit 

ini [5]. Penanganan penyakit pada daun tanaman ini perlu dilakukan secara cepat dan tepat untuk mencegah 

penurunan produksi tanaman kentang [8]. Permasalahan ini dapat diatasi dengan pemanfaatan image processing 

yang dapat digunakan untuk mendeteksi perbedaan jenis daun dengan menggunakan data citra yang telah 

dikumpulkan sebagai rujukannya [9]. 

Pemanfaatan image processing untuk mengidentifikasi sebuah objek dengan memanfaatkan data citra yang 

sudah ada telah banyak dilakukan, penelitian [10] melakukan segmentasi warna untuk mendapatkan bagian yang 

penting pada citra daun. Daun tanaman memiliki perbedaan tekstur yang berbeda-beda, maka untuk melakukan 

klasifikasi dapat menggunakan tekstur ini sebagai bahan informasi seperti yang dilakukan pada penelitian [11] yang 

melakukan ekstraksi fitur tekstur yang dimiliki oleh citra daun dengan menggunakan metode Gray Level Co-

Occurrence Matrix (GLCM). Jumlah data yang dimiliki untuk melakukan klasifikasi juga mempengaruhi tingkat 

ketepatan dalam mengidentifikasi objek [12]. Penelitian [13] memakai metode Convolutional Neural Network 

(CNN) untuk melakukan deteksi penyakit pada daun tomat dengan 6000 data, metode CNN memiliki kelebihan 

pada fitur ekstraksi ciri yang dimiliki citra pada lapisan convolution nya dan hasil akurasi dari penelitian ini adalah 

96%. Klasifikasi jenis tanaman dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) pada penelitian 

[14] mendapatkan tingkat akurasi 100% pada data training, tetapi tingkat akurasi pada data validation sebesar 93% 

dan tingkat akurasi pada data testing 82%, peneliti menerangkan bahwa penggunaan data yang sedikit dan 

kurangnya variasi dari citra yang digunakan sangat mempengaruhi hasil klasifikasi. Kasus akurasi data training 

lebih besar dari akurasi data testing masuk kedalam jenis model overfitting dimana proses klasifikasi terlalu 

berfokus kepada data training yang dimiliki. 

CNN adalah metode yang sangat bagus dengan ektraksi fiturnya yang mampu menangani klasifikasi citra secara 

baik [15][16], CNN sangat cocok untuk klasifikasi pada jumlah data yang besar seperti pada penelitian deteksi jenis 

buah [17], klasifikasi penyakit daun tomat[13], klasifikasi penyakit daun kentang [18]. Namun data yang didapatkan 

untuk digunakan dalam melakukan klasifikasi citra tidak semuanya selalu memiliki jumlah data yang besar, data 

yang didapatkan bisa saja memiliki proporsi yang tidak seimbang untuk setiap label nya dan ini mempengaruhi 

tingkat akurasi yang dihasilkan pada proses klasifikasi.   

Solusi dalam mengatasi data yang sedikit pada klasifikasi dengan Convolutional Neural Network adalah dengan 

menggunakan model transfer learning pada arsitektur CNN, model transfer learning atau biasa disebut juga pre-

trained model adalah arsitektur CNN yang sudah dilatih dengan suatu dataset sebelumnya yang nantinya bisa 

digunakan untuk melatih dataset lain [19]. Model Transfer Learning CNN memiliki perbedaan pada tingkat 

(a) (b) 
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kedalaman lapisan dibandingkan CNN sederhana. Model transfer learning memiliki beberapa jenis diantaranya 

adalah VGG-16 [20], Inception-V3 [21], ResNet-50 [22] dan masih banyak model transfer learning yang lainya. 

Penelitian ini akan melakukan klasifikasi penyakit pada daun kentang dengan menggunakan arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN). Data yang digunakan pada penelitian ini memiliki jumlah yang sedikit, 

permasalahan yang bisa muncul ketika menggunakan data yang kurang banyak adalah terjadinya overfitting [23], 

sehingga pada penelitian ini akan menggunakan model transfer learning arsitektur CNN untuk mengatasi masalah 

data yang sedikit. Kelebihan dari metode Transfer Learning adalah kemampuannya dalam menghasilkan informasi 

yang lebih banyak untuk klasifikasi karena memiliki lapisan yang lebih mendalam dibandingkan CNN sederhana. 

Penelitian ini menggunakan model transfer learning VGG-16, Inception-V3 dan ResNet-50 untuk mencari model 

transfer learning yang cocok dengan akurasi tertinggi dalam menangani data yang sedikit. 

II. METODE 

A. Kerangka Penelitian 

 

Gambar 2. Kerangka Penelitian 

Kerangka penelitian untuk identifikasi penyakit pada daun kentang dapat dilihat pada Gambar 2, ada beberapa 

tahapan dalam melakukan identifikasi dengan menggunakan model transfer learning pada metode Convolutional 

Neural Network (CNN). Tahap awal dimulai dari pengumpulan data yang digunakan, kemudian melakukan pre-

processing data yaitu merubah ukuran citra dan membagi dataset yang digunakan ke data training, validation dan 

data testing. Tahap selanjutnya adalah proses klasifikasi dengan transfer learning, kemudian hasil dari klasifikasi 

akan dianalisis untuk mengetahui model transfer learning pada metode CNN yang terbaik dalam mengidentifikasi 

penyakit pada daun kentang. 

 

B. Dataset 

Tabel  1. Detail dataset citra daun kentang 

Sampel Data Jumlah Sumber 

Early blight 150 Website kaggle 

(Plantvillage) Late blight 150 

Daun sehat 150 

Total 450 
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Bahan yang digunakan untuk identifikasi penyakit daun kentang pada penelitian ini adalah data citra daun 

kentang yang didapatkan dari website kaggle dengan nama Plant Village[24]. Data citra yang digunakan dibagi 

menjadi 3 kelas yaitu data citra daun penyakit early blight, data citra daun penyakit late blightdan data citra daun 

sehat. Data yang ditemui memiliki jumlah yang tidak seimbang yang apabila digunakan dapat mempengaruhi 

performa model klasifikasi, maka jumlah data yang digunakan di sama ratakan seperti yang terlihat pada Tabel 1. 

 

C. Preprocessing Data 

Tahap persiapan atau preprocessing dataadalah mengolah data asli supaya bisa siap digunakan pada pada model 

klasifikasi. Preprocessingdata pada penelitian ini adalah merubah ukuran citra ke ukuran 150x150 piksel untuk 

lebih mempercepat proses klasifikasi. Dataset kemudian dibagi menjadi 3 bagian untuk dimasukkan kedalam model 

klasifikasi, perincian pembagian data ini adalah 80% untuk data training yaitu data yang digunakan untuk melatih 

model klasifikasi, 10% untuk data validationyaitu data untuk memvalidasi model klasifikasi untuk menghindari 

terjadinya overfitting, dan 10% untuk data testing yaitu data yang digunakan untuk menguji ketepatan model 

klasifikasi. 
 

D. Proses Klasifikasi 

 

Gambar 3.Contoh arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) 

Proses klasifikasi pada arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) memiliki beberapa lapisan. Gambar 3 

menjelaskan contoh lapisan sederhana arsitektur CNN untuk proses identifikasi, tahap pertama adalah lapisan 

convolution yang merupakan lapisan utama pada CNN yang akan melakukan ekstraksi tekstur dari citra daun yang 

digunakan. Hasil dari ekstraksi pada lapisan convolution akan dilakukan pooling untuk mengurangi ukuran piksel 

citra tanpa mengurangi kualitasnya, pooling yang biasa digunakan adalah Max Pooling atau Average pooling. Tahap 

akhir adalah pada fully connected layer, pada layer ini hasil dari proses convolution dan pooling akan digunakan 

untuk klasifikasi. Model arsitektur CNN yang baik didapat dengan penataan tingkat kedalaman dan jumlah lapisan 

convolution dan pooling yang digunakan. 

 

E. Transfer Learning 

Transfer learning merupakan model arsitektur CNN yang sudah dilatih oleh suatu dataset sebelumnya yang bisa 

digunakan untuk klasifikasi pada dataset lain [19].Transfer learning memiliki arsitektur lapisan convolution dan 

pooling yang lebih dalam dibandingkan arsitektur CNN sederhana, sehingga dapat melakukan ekstraksi tekstur citra 

lebih banyak dan menghasilkan informasi dari citra yang lebih baik. 
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Gambar 4. Model Inception-V3 

 
Gambar 5. Model VGG-16 

 
Gambar 6. Model ResNet-50 

Kedalaman lapisan arsitektur pada Transfer Learning yang membuat metode ini bisa mengatasi overfit pada data 

yang sedikit. Penelitian ini akan menggunakan model Transfer Learning Inception-V3, VGG-16 dan ResNet-50 

yang memiliki tingkat kedalaman lapisan yang berbeda-beda. Gambar 4 adalah susunan arsitektur dari model 

Transfer LearningInception-V3, pada arsitektur ini memiliki lapisan yang lebih dalam dibandingkan dengan 

arsitektur CNN sederhana. Gambar 5 adalah susunan arsitektur untuk model Transfer LearningVGG-16, dan yang 

terakhir Gambar 6 adalah susunan arsitektur dari model Transfer Learning ResNet-50. 

Penelitian ini akan melakukan analisa model Transfer Learning mana yang terbaik dalam melakukan klasifikasi 

daun yang sehat dan daun yang memiliki penyakit. Proses analisa untuk mencari model yang terbaik pada penelitian 

ini menggunakan metode pengujian Confusion Matrix.Pengujian metode Confusion Matrix menggunakan hasil data 

yang diprediksi oleh model klasifikasi dengan data yang sesungguhnya [25][26]. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini melakukan beberapa percobaan sesuai tahapan pada kerangka penelitian, percobaan pertama adalah 

dengan menggunakan arsitektur CNN sederhana untuk klasifikasi citra daun, kemudian dilakukan percobaan dengan 

menggunakan arsitektur model transfer learning. 
 

A. Hasil Klasifikasi dengan Arsitektur CNN Sederhana 
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Gambar 7. Hasil dari model klasifikasi CNN sederhana (a) akurasi (b) loss 

Gambar 7 menunjukkan grafik performa hasil akurasi dan loss dari arsitektur CNN sederhana, dimana garis biru 

untuk data training dan warna oranye untuk data validation. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model arsitektur 

yang digunakan mengalami overfitting seperti yang ditampilkan pada Gambar 7 akurasi untuk data training 

memiliki perbedaan yang besar dengan data validation. Hasil dari percobaan ini jelas bahwa dengan menggunakan 

arsitektur CNN yang sederhana menghasilkan performa model klasifiksi yang tidak baik. 

 

B. Hasil Klasifikasi dengan Transfer Learning 

Percobaan selanjutnya adalah melakukan klasifikasi dengan menggunakan model Transfer LearningInception-

V3, VGG-16 dan ResNet-50. 

 
Gambar 8. Hasil dari klasifikasi model transfer learning Inception-V3 (a) akurasi (b) loss 

Gambar 8 adalah grafik dari hasil klasifikasi menggunakan model transfer learning Inception-V3 yang mana 

nilai akurasi dan loss pada data training dan data validation mengalami lonjakan naik turun yang tidak stabil. Hasil 

klasifikasi pada data training dan data validation menggunakan model transfer learning Inception-V3 menunjukkan 

performa yang kurang baik. 

 
Gambar 9. Hasil dari klasifikasi model transfer learning VGG-16 (a) akurasi (b) loss 

Hasil klasifikasi pada data training dan data validation menggunakan model transfer learningVGG-16 

menunjukkan performa yang baik seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9 nilai akurasi pada data training dan data 

validation meningkat secara stabil dan nilai loss pada data training dan data validation menurun secara stabil. Grafik 

pada Gambar 9 menunjukkan nilai akurasi dan loss pada data training dan data validasi tidak memiliki perbedaan 

yang lebar. 

(a) (b) 

(a) (b) 

(b) (a) 
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Gambar 10. Hasil dari klasifikasi model transfer learning ResNet-50 (a) akurasi (b) loss 

Gambar 10 merupakan grafik dari hasil klasifikasi pada data training dan data validation menggunakan model 

transfer learning ResNet-50. Hasil pada grafik menunjukkan bahwa nilai akurasi dan loss pada data training dan 

data validation memiliki perbedaan yang lebar. Perbedaan nilai yang lebar antara nilai akurasi dan loss merupakan 

bukti bahwa performa klasifikasi mengalami overfitting dan ini adalah hasil yang kurang baik dari model klasifikasi. 

 

C. Pengujian dengan Confusion Matrix 

Tahap terakhir adalah melakukan pengujian model klasifikasi pada data testing dan dianalisa menggunakan 

Confusion Matrix.Hasil pengujian dengan menggunakan Confusion Matrix dapat dilihat pada Gambar 11, untuk 

menghitung tingkat akurasi dari pengujian menggunakan metode ini adalah dengan cara membandingkan nilai data 

yang diprediksi benar dengan seluruh jumlah data yang digunakan. 

 
Gambar 11.Confusion Matrix (a) CNN Sederhana (b) Inception-V3 (c) VGG-16 (d) ResNet-50 

Hasil pengujian dengan confusion matrix pada Gambar 11 dapat dilihat memiliki 3 kelas berupa Early untuk 

penyakit early blight, kelas Healthy untuk daun sehat, dan kelas Late untuk penyakit late blight. 

Tabel  2. Perbandingan hasil akurasi dari pengujian dengan menggunakan Confusion Matrix 

Model Klasifikasi 
Prediksi 

Benar 

Prediksi 

Salah 
Akurasi 

CNN Sederhana 36 9 80% 

Inception-V3 35 10 78% 

VGG-16 43 2 95% 

ResNet-50 35 10 78% 

 

Tabel 2 merupakan hasil perbandingan dari nilai akurasi yang didapatkan dengan menggunakan Confusion 

Matrix. Akurasi dari klasifikasi menggunakan CNN sederhana menghasilkan 80%, hasil model transfer learning 

VGG-16 mendapat akurasi sebesar 95%, Inception-V3 mendapat akurasi sebesar 78% dan ResNet-50 mendapat 

akurasi 78%. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dari percobaan proses klasifikasi penyakit daun tanaman kentang pada penelitian ini dapat 

diambil kesimpulan bahwa klasifikasi citra daun kentang dengan menggunakan arsitektur CNN yang sederhana 

menghasilkan performa model klasifikasi yang overfitting. Hasil percobaan klasifikasi menggunakan metode 

transfer learning antara model VGG-16, Inception-V3 dan ResNet-50 menghasilkan bahwa model VGG-16 

memiliki hasil yang paling baik, dibuktikan dengan performa model yang stabil dan akurasi yang paling tinggi 

dengan jumlah 95%.Model transfer learning VGG-16 dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya apabila data 

(a) (b) (c) (d) 

(a) (b) 
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yang digunakan sedikit, karena pada saat proses pengumpulan data tidak selalu para peneliti mendapatkan data yang 

ideal dan besar. 
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