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PENDAHULUAN 

Tanaman kentang (Solanum tuberosum) merupakan salah satu tanaman yang dimanfaatkan 

umbinya sebagai makanan pokok dan termasuk dalam 4 besar komoditas pangan yang 

penting di dunia (Rahmi dkk., 2021). Kentang termasuk dalam 4 besar komoditas pangan 

karena memiliki kandungan karbohidrat yang cukup banyaknya di dalamnya sehingga 

dapat menjadikannya makanan utama selain beras (Lestari & Naufal, 2021). Dalam 

pembudidayaan tanaman kentang terdapat tantangan yang harus dihadapi, salah satunya 

adalah tantangan dalam menghadapi penyakit yang menjangkiti tanaman kentang. 

Terdapat 2 penyakit yang sangat rentan menjangkiti area daun kentang yaitu hawar daun 

(late blight) dan bercak kering (early blight) yang seringkali ditemukan pada tanaman 

kentang berusia 5 sampai 6 minggu (Amatullah dkk., 2021). 

Identifikasi penyakit diperlukan untuk mendeteksi penyakit apa yang sedang 

menyerang daun kentang. namun, sejauh ini umumnya proses identifikasi dilakukan secara 

tradisional atau manual oleh para petani yang dimana membuat hasil identifikasi menjadi 

tidak efektif karena manusia memiliki kelemahan (Lestari & Naufal, 2021). 
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ABSTRAK 

Kentang (Solanum tuberosum) merupakan komoditas pertanian 

penting yang rentan terhadap penyakit seperti late blight dan early 

blight. Metode deteksi penyakit secara tradisional seringkali kurang 

akurat dan efisien, sehingga diperlukan teknik komputasi lanjutan. 

Penelitian ini mengimplementasikan Convolutional Neural Network 

(CNN) untuk mendeteksi penyakit daun kentang dengan klasifikasi tiga 

kategori: sehat, late blight, dan early blight. Menggunakan dataset 

PlantVillage dengan total 2152 citra, model CNN dilatih dan diuji. 

Proses preprocessing meliputi pengubahan ukuran citra menjadi 150 x 

150 piksel dan normalisasi nilai piksel. Hasil menunjukkan akurasi 

model sebesar 94,88%. Metrik evaluasi seperti precision, recall, dan F1-

score menunjukkan keandalan model yang tinggi. Penelitian ini 

menunjukkan potensi CNN dalam mengotomatisasi deteksi penyakit 

tanaman, sehingga dapat meningkatkan produktivitas dan 

mengurangi kerugian. 
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Penyakit pada tanaman kentang dapat diidentifikasi berdasarkan perbedaan warna 

dan tekstur daun. Oleh karena itu, diperlukan metode komputerisasi yang mampu 

mendeteksi jenis penyakit melalui pengolahan citra daun. Teknologi pengolahan citra 

digital telah banyak digunakan untuk menyelesaikan berbagai masalah dalam image 

processing, termasuk meningkatkan akurasi klasifikasi (Sekar dkk., 2020). Pengolahan citra 

adalah proses manipulasi dan analisis gambar menggunakan computer (Saputra, 2019). 

Kemajuan teknologi yang pesat juga telah memodernisasi berbagai sektor, termasuk 

pertanian, di mana teknologi kini digunakan untuk mendukung penelitian, khususnya 

dalam pendeteksian penyakit tanaman (Ratnawati & Sulityaningrum, 2019). 

Penelitian ini ditujukan untuk mengembangkan sistem yang mempermudah 

pekerjaan petani dalam mendeteksi penyakit gejala penyakit pada daun kentang lewat citra 

daun kentang. Proses identifikasi terbagi menjadi tiga kategori, yaitu daun sehat, late blight 

(hawar daun), dan early blight (bercak kering). Dalam melakukan identifikasi terhadap 

penyakit pada daun tanaman kentang, penelitian ini menerapkan algoritma Convolutional 

Neural Network (CNN), yang termasuk ke dalam salah satu metode dalam Deep Learning. 

Data yang dipergunakan pada penelitian ini diperoleh dari dataset PlantVillage yang 

tersedia di situs Kaggle (Emmanuel, 2020). 

METODE PENELITIAN 

Penelitian yang dilakukan ini memiliki beberapa tahapan yang perlu dijalankan bagi 

peneliti untuk mengklasifikasi penyakit pada daun tanaman kentang yang ditampilkan pada 

Gambar 1 berupa flowchart tahapan penelitian. 

Gambar 1 menggambarkan alur metode penelitian yang dilakukan untuk 

mengidentifikasi jenis dari penyakit yang ada pada daun tanaman kentang. Proses ini terdiri 

dari lima tahapan utama, diawali dengan pengumpulan data (dataset collection), yang 

berfokus pada pengumpulan gambar daun kentang. Tahap kedua adalah praproses data 

(data preprocessing), di mana data dipersiapkan sebelum masuk ke proses selanjutnya. 

Selanjutnya adalah klasifikasi (classification), di mana citra daun kentang diklasifikasikan 

menggunakan algoritma tertentu. Tahap keempat adalah evaluasi (evaluation), yang 

bertujuan menilai keefektifan metode klasifikasi yang digunakan. Terakhir, terdapat tahap 

pengujian (testing), di mana model diuji dengan gambar input untuk memastikan akurasi 

deteksi yang dihasilkan sudah sesuai. Penjelasan rinci dari setiap tahap dalam alur 

penelitian ini akan dijabarkan lebih lanjut. 

Pengumpulan Dataset 

Data yang digunakan adalah “PlantVillage Dataset” dari situs Kaggle. Dataset tersebut 

memiliki beberapa macam jenis daun tanaman, sedangkan untuk tanaman daun kentang 

terdapat 3 kelas yakni Early Blight, dan Late Blight, serta Healthy dengan total dataset 

berjumlah 2152 gambar yang terdiri dari 1000 Early Blight, dan 1000 Late Blight, serta 152 

Healthy. 

Preprocessing Data 

Dalam tahap ini, data yang telah didapat diolah agar dapat memaksimalkan hasil dengan 

cara melakukan pengubahan ukuran menjadi 150 x 150 untuk mempercepat pemrosesan. 

Pembagian data dilakukan dengan cara membagi dua data yakni data train serta data test. 

pembagiannya untuk data train kelas Early Blight dan Late Blight menggunakan masing-
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masing 400 file gambar sedangkan pada kelas Healthy terdapat 100 file gambar. Pada data 

testing pembagian dilakukan untuk kelas penyakit Early Blight serta Late Blight 

menggunakan masing-masing 200 file gambar, sedangkan daun sehat dalam kategori 

Healthy 50 file gambar. Pada data uji kelas Early Blight dan Late Blight masing-masing 10 

gambar, dan untuk kelas Healthy ada 2 file gambar. 

Proses Klasifikasi CNN 

Proses klasifikasi Citra dengan menggunakan metode CNN dilalui dalam beberapa tahap 

yaitu : 

Normalisasi Citra 

Normalisasi citra dilakukan untuk memastikan setiap piksel dalam gambar berada dalam 

rentang nilai tertentu, biasanya antara 0 hingga 1, yang bertujuan untuk meningkatkan 

efisiensi pelatihan model CNN. Citra daun kentang yang diambil dari dataset PlantVillage 

pada awalnya memiliki nilai piksel dalam rentang nilai dari 0 hingga 255, di mana nilai 0 

merupakan piksel berwarna hitam (tanpa intensitas cahaya) dan 255 merupakan piksel 

berwarna putih (intensitas maksimum). 

Dalam jurnal ini, setiap piksel dalam gambar daun kentang diubah dengan membaginya 

dengan nilai maksimal, yaitu 255, sehingga semua nilai piksel menjadi angka desimal dalam 

rentang 0 hingga 1. 

Lapisan Konvolusi (Convolutional Layer) 

Lapisan konvolusi bertugas mengekstraksi fitur dari citra input melalui proses konvolusi 

menggunakan kernel atau filter. Filter ini adalah matriks kecil yang bergeser melintasi 

gambar dan melakukan operasi elemen-per-elemen. Setiap filter berfungsi mendeteksi pola 

tertentu, seperti tepi, tekstur, atau bentuk objek. 

Rumus: 

𝑍 = (𝑋 ⊛ 𝐾) + 𝑏 

X : Input gambar (dimensi tinggi x lebar x saluran warna). 

K : Filter/Kernel (matriks kecil, misalnya 3x3 atau 5x5). 

b : Bias, nilai skalar yang ditambahkan untuk setiap filter. 

⊛ : Operasi konvolusi (pengalian elemen-matriks dan penjumlahan). 

Z : Output yang dikenal sebagai feature map. 

Setelah operasi konvolusi dilakukan, selanjutnya fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear 

Unit) digunakan untuk mengenalkan non-linearitas: 

𝐴 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑍) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑍) 

Fungsi ReLU menetapkan semua nilai negatif menjadi nol untuk meningkatkan efisiensi 

komputasi dan mempercepat konvergensi. 
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Gambar 1. Metode Alur Penelitian 

Sumber: Data Diolah 

Max Pooling 

Max pooling bertujuan untuk mengurangi sebuah dimensi dari feature map yang dihasilkan 

dari lapisan konvolusi sebelumnya, namun tetap mempertahankan fitur yang paling 

penting. Proses ini mengambil nilai maksimum dari sekelompok piksel dalam jendela filter 

kecil. Jika filter pooling adalah 2x2, maka pooling dilakukan dengan: 

𝑍𝑝𝑜𝑜𝑙(𝑖, 𝑗) = 𝑚𝑎𝑥(𝑍[𝑖: 𝑖 + 2, 𝑗: 𝑗 + 2]) 

i dan j adalah indeks posisi piksel, dan pooling mengambil nilai maksimum dari tiap jendela 

ukuran 2x2 piksel. 

Fully Connected Layer 

Setelah melalui beberapa lapisan sebelumnya seperti konvolusi dan pooling, outputnya 

dipipihkan menjadi vektor 1D dan dimasukkan ke lapisan terhubung penuh (fully 

connected) untuk membuat prediksi akhir. Lapisan ini mirip dengan jaringan saraf biasa, di 

mana output dari lapisan pooling dikalikan dengan bobot dan ditambahkan dengan bias, 

lalu melewati fungsi aktivasi. 

𝑌 = 𝑊 ⋅ 𝐴𝑝𝑜𝑜𝑙 + 𝑏 

Keterangan: 

W : Matriks bobot fully connected 

Apool : Output dari lapisan pooling terakhir yang telah dipipihkan 

b : Bisa 

Lapisan Output dan Fungsi Softmax 

Lapisan output menggunakan fungsi aktivasi Softmax untuk mengubah hasil menjadi 

probabilitas bagi setiap kelas. Fungsi ini memastikan nilai output berada dalam rentang 

[0,1] dan jumlah total probabilitas sama dengan 1. 
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𝑃(𝑦𝑖) =  
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒2𝑗𝑛
𝑗=1

 

Keterangan: 

P(yi) : Probabilitas kelas i. 

zi : Skor yang diberikan oleh model untuk kelas i. 

n : Jumlah total kelas 

e : Bilangan konstan Euler (2, 71828….) 

Hasil akhir berupa kelas dengan probabilitas tertinggi yang diprediksi sebagai label citra. 

Evaluasi Model 

Evaluasi pada model digunakan untuk menilai performa model yang digunakan untuk 

mengklasifikasikan citra daun kentang ke dalam tiga kategori: Early Blight, Late Blight, dan 

Healthy. Beberapa metrik yang digunakan dalam evaluasi ini meliputi: 

Akurasi 

Akurasi adalah metrik dasar yang mengukur persentase prediksi yang benar dari 

keseluruhan data uji. Akurasi memberikan gambaran umum tentang seberapa baik model 

dalam memprediksi kelas secara keseluruhan. 

Rumus: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

Precision 

Precision mengukur seberapa banyak dari prediksi positif yang benar-benar sesuai dengan 

kelas target. Precision sangat penting ketika kesalahan positif palsu (false positive) harus 

diminimalkan. 

Rumus: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑒𝑠
 

Recall (Sensitivity) 

Recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi semua instance yang benar-benar 

termasuk dalam kelas target. Recall penting ketika kesalahan negatif palsu (false negative) 

harus diminimalkan. 

Rumus: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑖𝑒𝑠
 

F1-Score 

F1-Score adalah nilai rata-rata yang bersifat harmonik antara precision dan recall. Metrik ini 

dapat dimanfaatkan ketika terdapat ketidakseimbangan antara kelas positif dan negatif. 

Rumus: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2  ×  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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Grafik Akurasi dan Loss 

Sewaktu berlangsungnya proses pelatihan, grafik akurasi serta loss digunakan buat 

memantau kinerja model. Grafik ini menunjukkan perkembangan akurasi dan penurunan 

loss seiring bertambahnya epoch. Korelasi positif antara data pelatihan dan data validasi 

menjadi indikator bahwa model berjalan dengan baik dan tidak mengalami overfitting. 

Pengujian 

Pengujian Dengan Data Uji 

Data uji yang digunakan meliputi citra yang dibagi berdasarkan kategori Early Blight, Late 

Blight, dan Healthy. Model menghasilkan prediksi untuk setiap citra, yang kemudian 

dibandingkan dengan label sebenarnya. 

Confusion Matrix 

Confusion matrix diterapkan untuk memvisualisasikan performa model dengan 

memberikan rincian jumlah True Positives (TP), True Negatives (TN), False Positives (FP), 

dan False Negatives (FN). 

Visualisasi Prediksi 

Model menghasilkan visualisasi dari citra uji dengan label prediksi yang ditampilkan di atas 

citra. Hal ini memberikan gambaran langsung tentang akurasi prediksi model pada setiap 

gambar dan membantu dalam identifikasi potensi kesalahan. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Epoch adalah tahap dalam pelatihan neural network di mana seluruh dataset diproses 

dalam satu siklus penuh. Jika hanya menggunakan satu epoch, proses pelatihan akan terlalu 

berat dan memakan waktu karena banyaknya data yang digunakan. Oleh karena itu, data 

dibagi menjadi batch dengan ukuran tertentu untuk mempercepat proses pelatihan. Dalam 

penelitian ini, digunakan ukuran batch sebanyak 20. Untuk menentukan jumlah epoch, 

peneliti menyesuaikan ukuran batch dengan jumlah sampel yang digunakan. 

Proses klasifikasi menggunakan dataset yang terdiri dari 1152 sampel, yang dibagi 

dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Secara rinci, terdapat 900 

gambar daun kentang untuk pelatihan dan 450 gambar untuk pengujian. Model dilatih 

dengan batch size sebanyak 20, serta melibatkan 20 steps per epoch untuk data pelatihan 

dan 45 steps per epoch untuk data pengujian. 

Selanjutnya, pelatihan dilakukan dengan menggunakan citra daun kentang yang telah 

dibagi, dan model dilatih menggunakan metode fit. Table menunjukkan hasil dari proses fit 

model, yang memperlihatkan bahwa nilai akurasi untuk data pelatihan dan data pengujian 

meningkat dari epoch 1 hingga epoch 10. 

Pada Tabel 1, terlihat bahwa pada epoch pertama, nilai akurasi untuk data pelatihan 

adalah 0,4210 dengan nilai loss 1.0644. Pada epoch kedua, nilai akurasi meningkat menjadi 

0,6549 dengan loss yang turun menjadi 0,8585. Pada epoch ketiga, akurasi mencapai 0,6838 

dengan loss 0,7308, dan terus meningkat hingga mencapai akurasi 0,9870 pada epoch ke-

10, dengan nilai loss 0.0392. Secara keseluruhan, akurasi pada data pelatihan terus 

menunjukkan peningkatan seiring bertambahnya epoch, sementara loss terus berkurang, 

mencerminkan perbaikan dalam model. 

 



 

60 
 

Jurnal Ilmiah  
Teknologi Informasi dan Robotika 

D. B. Syaifulloh dkk., Pengenalan Pola Penyakit Pada Gambar 
Daun Tanaman Kentang 

Volume 6 Nomor 1, Juni 2024 

Tabel 1 

Hasil Akurasi setiap Epoch 

Epoch Training 

Accuracy 

Training loss Validation 

Accuracy 

Validation Loss Test 

Accuracy 

1 0.4210 1.0644 0.6674 0.8941  

2 0.6549 0.8585 0.5884 0.9345  

3 0.6549 0.8585 0.5884 0.9345  

4 0.7988 0.4629 0.9163 0.2164  

5 0.7988 0.4629 0.9163 0.2164  

6 0.7988 0.4629 0.9163 0.2164  

7 0.7988 0.4629 0.9163 0.2164  

8 0.7988 0.4629 0.9163 0.2164  

9 0.9625 0.0971 0.9488 0.1205  

10 0.9870 0.0392 0.9558 0.1380  

11 0.9898 0.0334 0.9558 0.1554  

12 0.9932 0.0255 0.9419 0.1860  

13 0.9723 0.0648 0.9279 0.2568  

14 0.9841 0.0390 0.9279 0.2024  

15 0.9954 0.0085 0.9558 0.1395  

16 1.0000 0.0033 0.9558 0.1755  

17 1.0000 0.0010 0.9558 0.1801  

18 1.0000 5.3941e-04 0.9558 0.1854  

19 1.0000 5.1044e-04 0.9558 0.1881  

Optimal 

Epoch 

9    94.88% 

Sumber: Data Diolah 

Sementara itu, pada data pengujian, nilai akurasi pada epoch pertama adalah 0,6674 dengan 

loss 0,8941. Pada epoch kedua, akurasi meningkat menjadi 0,5884 dengan loss yang sedikit 

naik menjadi 0,9345. Pada epoch ketiga, akurasi pada data pengujian mencapai 0,7791 

dengan loss 0,5930, dan terus meningkat hingga mencapai akurasi 0,9558 pada epoch ke-

10, dengan nilai loss 0.1380. Seiring berjalannya epoch, nilai akurasi pada data pengujian 

juga menunjukkan peningkatan signifikan, diikuti dengan penurunan nilai loss, yang 

menunjukkan kinerja model yang semakin optimal. 

Pada Gambar 2 & 3, ditampilkan grafik yang menunjukkan perkembangan akurasi 

dan juga loss pada klasifikasi daun tanaman kentang menggunakan arsitektur CNN yang 

diusulkan. Dapat dilihat garis pertama pada Gambar dan Gambar mewakili data pengujian, 

sementara garis kedua mewakili data pelatihan. 

Terlihat Gambar 2, terlihat bahwa nilai akurasi untuk data pelatihan dan pengujian 

terus meningkat. Begitu pula, pada Gambar 3, nilai loss untuk kedua jenis data, pelatihan 

dan pengujian, terus mengalami penurunan. Grafik akurasi dan loss ini menunjukkan 

adanya korelasi positif antara data pelatihan dan pengujian, yang terlihat dari peningkatan 

akurasi yang diikuti dengan penurunan loss secara seiring, menunjukkan hubungan yang 

searah. 
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Pada Gambar 4, 5, dan 6 yang diunggah sebagai data uji dianalisis menggunakan 

metode deteksi gambar dengan tingkat akurasi yang tinggi. Proses ini mencakup 

pengolahan sejumlah file gambar secara otomatis, dengan hasil berupa informasi detail 

seperti nomor file, lokasi folder penyimpanan, dan hasil deteksi dari setiap gambar. Selain 

itu, gambar yang telah melalui proses deteksi akan ditampilkan beserta hasil 

identifikasinya. Berdasarkan hasil analisis, dapat disimpulkan bahwa metode deteksi yang 

digunakan mampu mendeteksi setiap gambar dengan akurasi yang baik. 

 

Gambar 2. Grafik nilai akurasi data training dan testing 

Sumber: Data Diolah 

 

Gambar 3. Grafik nilai loss data training dan testing 

Sumber: Data Diolah 
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Gambar 4. Hasil identifikasi daun sehat (healty) 

Sumber: Data Diolah 

 

Gambar 5. Hasil identifikasi daun early blight 

Sumber: Data Diolah 

 

Gambar 6. Hasil identifikasi daun late blight 

Sumber: Data Diolah 

 

 



 

63 
 

Jurnal Ilmiah  
Teknologi Informasi dan Robotika 

D. B. Syaifulloh dkk., Pengenalan Pola Penyakit Pada Gambar 
Daun Tanaman Kentang 

Volume 6 Nomor 1, Juni 2024 

SIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode Convolutional Neural Network (CNN) 

untuk melakukan deteksi jenis penyakit pada daun kentang, khususnya late blight, early 

blight, dan daun sehat. Berdasarkan hasil pelatihan, model mencapai akurasi sebesar 98.7% 

pada data pelatihan dan 95.58% pada data pengujian. Proses preprocessing seperti 

normalisasi citra dan pembagian dataset menjadi train dan test terbukti efektif dalam 

meningkatkan efisiensi dan performa model. Hasil evaluasi menggunakan metrik seperti 

precision, recall, dan F1-score menunjukkan kemampuan model untuk mengklasifikasikan 

citra secara akurat. Visualisasi prediksi juga mengindikasikan bahwa model mampu 

mengenali pola penyakit dengan baik. Penelitian ini memberikan solusi instan yang dapat 

membantu petani kentang dalam mendeteksi penyakit tanaman secara otomatis dan lebih 

akurat, akan tetapi ada beberapa hal yang masih perlu ditingkatkan, seperti hal nya 

menambah jumlah data daun sehat untuk meningkatkan keseimbangan dataset dan 

mempertimbangkan variasi kondisi lingkungan dalam pengumpulan data. 
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