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Abstract 

 

This research aims to develop and evaluate a baseline Convolutional Neural Network (CNN) model in identifying disease 

types in potato leaves. The dataset used consists of infected and healthy potato leaf images, which are classified into several 

disease categories such as late blight, early blight, and bacterial disease. The CNN model was designed with a basic 

architecture that includes multiple convolution, pooling, and fully connected layers, and trained using Adam's optimizer 

with a categorical cross-entropy loss function. Evaluation results showed that the model achieved 82% accuracy on the 

validation set and an average of 95% on random data. Although the model performed well in classifying the images, 

indications of overfitting were seen from the difference between training and validation accuracies. Further analysis 

identified prediction errors that occurred, especially in classes with similar visual symptoms. This research recommends 

the application of regulation techniques, data augmentation, and the use of more complex architectures to improve the 

accuracy of the model. The results of this research are expected to contribute to the development of a more efficient artificial 

intelligence-based plant disease detection system. 
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Abstrak 

 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model Convolutional Neural Network (CNN) baseline 

dalam mengidentifikasi jenis-jenis penyakit pada daun kentang. Dataset yang digunakan terdiri dari citra daun kentang 

yang terinfeksi dan sehat, yang diklasifikasikan ke dalam beberapa kategori penyakit seperti late blight, early blight, dan 

penyakit bakteri. Model CNN dirancang dengan arsitektur dasar yang meliputi beberapa lapisan konvolusi, pooling, dan 

fully connected, serta dilatih menggunakan Optimizer Adam dengan fungsi loss categorical cross-entropy. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model mencapai akurasi 82% pada validation set dan rata-rata 95% pada data acak. Meskipun model 

menunjukkan performa yang baik dalam mengklasifikasikan citra, indikasi overfitting terlihat dari perbedaan antara akurasi 

training dan validation. Analisis lebih lanjut mengidentifikasi kesalahan prediksi yang terjadi, terutama pada kelas dengan 

gejala visual yang mirip. Penelitian ini merekomendasikan penerapan teknik regulasi, augmentasi data, dan penggunaan 

arsitektur lebih kompleks untuk meningkatkan akurasi model. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

bagi pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman berbasis kecerdasan buatan yang lebih efisien. 

 

Kata Kunci: Citra Daun Kentang, Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Identifikasi Penyakit Tanaman 

 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Pertanian merupakan sektor yang sangat penting dalam perekonomian global, terutama bagi negara-

negara agraris seperti Indonesia. Salah satu komoditas penting dalam pertanian adalah kentang (Solanum 

tuberosum), yang tidak hanya menjadi bahan pangan utama tetapi juga memiliki nilai ekonomi yang tinggi [1]. 

Produksi kentang yang optimal sangat bergantung pada kualitas dan kesehatan tanaman. Namun, tanaman 

kentang rentan terhadap berbagai penyakit seperti early blight, late blight, dan infeksi bakteri, yang dapat 

menyebabkan penurunan hasil panen secara signifikan[2] . Oleh karena itu, deteksi dan identifikasi dini 
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terhadap jenis-jenis penyakit kentang menjadi sangat krusial untuk mengoptimalkan hasil pertanian dan 

menjaga kualitas produk. 

Pada beberapa dekade terakhir, perkembangan teknologi kecerdasan buatan Artificial Intelligence (AI) 

dan pengolahan citra telah memberikan peluang besar dalam bidang pertanian. Salah satu pendekatan yang 

banyak digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN), sebuah teknik dalam deep learning yang 

sangat efektif dalam pengenalan pola dan pengolahan citra [3]. CNN telah terbukti mampu memberikan hasil 

yang sangat baik dalam identifikasi dan klasifikasi objek pada berbagai domain, termasuk dalam bidang 

pertanian untuk mendeteksi penyakit pada tanaman melalui citra daun [4]. CNN bekerja dengan mengekstraksi 

fitur-fitur dari citra input secara otomatis dan memetakan pola-pola yang relevan, sehingga sangat cocok untuk 

mengidentifikasi penyakit berdasarkan gejala visual yang muncul pada daun tanaman kentang. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menggunakan CNN untuk identifikasi penyakit tanaman berbasis 

citra. Adegbola et al. (2024) [5] mengembangkan model CNN untuk mengidentifikasi penyakit pada tanaman 

tomat dengan akurasi mencapai 99,35%. Studi ini menunjukkan bahwa CNN mampu menangani variasi dalam 

citra daun dengan baik. Selain itu, Sandhi (2024) [6] menggunakan arsitektur CNN untuk mendeteksi penyakit 

pada tanaman apel, mencapai akurasi 96,3%. Penelitian lain oleh Sarada et al. (2024) [7] mengimplementasikan 

CNN untuk mendeteksi penyakit pada berbagai tanaman dengan akurasi 99,53%. Hasil-hasil ini menunjukkan 

bahwa CNN memiliki potensi besar dalam bidang pertanian, terutama dalam identifikasi penyakit tanaman. 

Selain itu, Balasubramanian et al. (2024) [8] menggunakan pendekatan transfer learning untuk 

mengidentifikasi penyakit pada tanaman padi dan jagung, mencapai akurasi 98,2%. Namun, sebagian besar 

penelitian tersebut menggunakan arsitektur CNN yang kompleks dan memerlukan sumber daya komputasi 

yang besar. Oleh karena itu, analisis terhadap model CNN baseline menjadi penting untuk memahami kinerja 

dasar sebelum mengembangkan model yang lebih kompleks. 

Namun, meskipun CNN telah menunjukkan potensi besar dalam klasifikasi penyakit tanaman, ada 

beberapa tantangan yang perlu diatasi, terutama dalam hal kinerja model baseline. Model baseline biasanya 

digunakan sebagai titik awal untuk mengevaluasi kemampuan jaringan saraf dalam tugas tertentu [9]. Analisis 

terhadap kinerja CNN baseline dalam identifikasi penyakit kentang dapat memberikan wawasan tentang 

seberapa efektif model tersebut dalam menangani variasi data yang sering terjadi pada citra daun, seperti 

perubahan pencahayaan, sudut pandang, serta variasi morfologi daun akibat penyakit yang berbeda. Selain itu, 

hasil analisis ini dapat menjadi dasar pengembangan model yang lebih kompleks dan efektif di masa 

mendatang. 

Penelitian ini memiliki beberapa kelebihan dibandingkan dengan penelitian terdahulu. Pertama, fokus 

pada analisis kinerja model CNN baseline memberikan dasar yang kuat untuk pengembangan model yang lebih 

canggih di masa depan. Kedua, penelitian ini menggunakan dataset citra daun kentang yang dilabeli secara 

spesifik, yang memungkinkan analisis yang lebih mendalam terhadap variasi gejala penyakit. Ketiga, penelitian 

ini mengeksplorasi keterbatasan dan potensi model baseline dalam menangani variasi data citra, yang sering 

kali diabaikan dalam penelitian sebelumnya. Keempat, hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

rekomendasi praktis bagi pengembangan model CNN yang lebih efisien dan efektif dalam konteks pertanian 

presisi. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada pengembangan teknologi AI, tetapi 

juga memiliki implikasi praktis dalam meningkatkan produktivitas pertanian. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja model CNN baseline dalam mengidentifikasi jenis-

jenis penyakit pada tanaman kentang dengan menggunakan dataset citra daun yang telah dilabeli. Studi ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam mengidentifikasi keterbatasan dan kekuatan model baseline 

sehingga dapat menjadi landasan untuk pengembangan model yang lebih baik. Dengan demikian, hasil 

penelitian ini diharapkan dapat mendukung penggunaan teknologi AI dalam meningkatkan efisiensi pertanian 

dan pengendalian penyakit tanaman secara tepat waktu dan efektif. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja model CNN baseline dalam mengidentifikasi jenis-

jenis penyakit pada tanaman kentang berdasarkan citra daun. Metode penelitian yang digunakan terdiri dari 

beberapa tahap utama, yaitu pengumpulan data, pra-pemrosesan data, pembangunan model CNN baseline, 

pelatihan dan evaluasi model, serta analisis hasil yang dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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2.1. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah kumpulan citra daun kentang yang terpengaruh 

oleh berbagai jenis penyakit seperti late blight, early blight, daun normal. Data diambil dari dataset publik 

yang tersedia secara online atau dikumpulkan melalui pengambilan gambar langsung di lapangan dengan 

menggunakan kamera digital beresolusi tinggi. Setiap citra di-label sesuai dengan jenis penyakitnya. Dataset 

tersebut kemudian dibagi menjadi tiga subset Training Set: Digunakan untuk melatih model CNN agar mampu 

mengenali pola penyakit dengan jumlah 70% dari total dataset. Validation Set: Digunakan untuk memantau 

dan mengoptimalkan kinerja model selama pelatihan dengan jumlah 15% dari total dataset. Test Set: 

Digunakan untuk evaluasi akhir kinerja model dengan jumlah 15% dari total dataset [10]. Sampel data daun 

kentang dapat dilihat pada gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Sampel Data Daun Kentang 

 

2.2. Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan kualitas dan konsistensi data input sehingga 

meningkatkan kinerja model CNN. Tahapan pra-pemrosesan meliputi Resizing yaitu semua citra diubah 

ukurannya menjadi 256x256 piksel untuk memastikan keseragaman input [11]. Normalisasi yaitu Nilai piksel 

citra dinormalisasi dalam rentang 0-1 untuk mempercepat konvergensi model saat pelatihan Augmentasi Data 

yang merupakan teknik augmentasi seperti rotasi, flipping, zooming, dan penyesuaian pencahayaan diterapkan 

untuk memperkaya variasi data dan mencegah overfitting [12].  

 

2.3. Model CNN Baseline 

Model baseline CNN dalam penelitian ini dirancang dengan menggunakan arsitektur dasar yang terdiri 

dari beberapa lapisan untuk memproses citra daun kentang. Pada awalnya, citra daun dengan dimensi 256x256 

piksel dan 3 kanal warna (RGB) diterima melalui lapisan input [13]. Setelah itu, citra tersebut diproses melalui 

dua lapisan konvolusi yang masing-masing dilengkapi dengan filter berukuran 3x3 untuk mengekstraksi fitur-

fitur penting dari citra. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) yang 

berfungsi untuk mengaktifkan neuron-neuron yang relevan dan mempercepat proses konvergensi. Selanjutnya, 

untuk mengurangi dimensi citra dan mempercepat komputasi, setiap lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan 

pooling (max pooling) dengan ukuran 2x2 [14]. Lapisan pooling ini berfungsi untuk mengambil nilai maksimal 

dari area 2x2 piksel pada fitur map yang dihasilkan oleh lapisan konvolusi. Setelah melalui proses konvolusi 

dan pooling, fitur-fitur yang telah diekstraksi kemudian dihubungkan ke dua lapisan fully connected (dense) 

[15]. Lapisan fully connected ini menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya dan digunakan untuk 

mengintegrasikan informasi fitur sebelum melakukan klasifikasi. Lapisan output diatur dengan jumlah neuron 

yang sesuai dengan jumlah kelas penyakit kentang, dan menggunakan fungsi aktivasi softmax untuk 

menghasilkan probabilitas klasifikasi dari setiap kelas. Model CNN baseline ini dilatih menggunakan optimizer 

Adam dengan learning rate awal sebesar 0.001. Untuk mengukur seberapa baik model mengklasifikasikan 

jenis penyakit, digunakan loss function categorical cross-entropy, yang cocok untuk masalah klasifikasi multi-

kelas [16].  
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Tabel  1. Konfigurasi Model CNN Baseline 

Lapisan Jenis Detail 

1 Input Layer Citra daun dengan dimensi 256x256 piksel dan 3 kanal warna (RGB) 

2 Convolutional Layer Filter berukuran 3x3, diikuti oleh fungsi aktivasi ReLU 

3 Pooling Layer Max pooling berukuran 2x2 

4 Convolutional Layer Filter berukuran 3x3, diikuti oleh fungsi aktivasi ReLU 

5 Pooling Layer Max pooling berukuran 2x2 

6 Fully Connected (Dense) Layer Menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya 

7 Fully Connected (Dense) Layer Menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya 

8 Output Layer Jumlah neuron sesuai jumlah kelas (jenis penyakit), fungsi softmax 

 

2.4. Pelatihan dan Evaluasi Model  

Model CNN baseline dilatih menggunakan subset training dengan metode backpropagation dan batch 

size sebesar 32 selama 30 epoch. Proses pelatihan dimonitor menggunakan subset validation untuk 

mengevaluasi loss dan akurasi pada setiap epoch. Jika terjadi overfitting, dilakukan penyesuaian parameter 

model seperti penurunan learning rate atau penerapan dropout pada lapisan fully connected untuk mengurangi 

kompleksitas model [17]. Setelah proses pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan subset test untuk 

mengukur kinerjanya dalam hal akurasi, presisi, recall, dan F1-score [18]. Matriks kebingungan (confusion 

matrix) juga disajikan untuk memberikan informasi tentang klasifikasi yang benar dan salah pada masing-

masing kelas penyakit. 

 

2.5. Analisis Hasil 

Hasil kinerja model dianalisis untuk mengevaluasi kemampuan CNN baseline dalam mengidentifikasi 

jenis-jenis penyakit pada tanaman kentang. Hasil tersebut akan dibandingkan dengan model lain atau dengan 

literatur terdahulu untuk mengetahui apakah model baseline cukup efektif sebagai titik awal pengembangan 

model lebih lanjut [19]. Selain itu, faktor-faktor yang mempengaruhi akurasi model, seperti kualitas data, 

augmentasi, dan konfigurasi arsitektur, juga dibahas untuk memberikan wawasan lebih lanjut tentang cara 

meningkatkan performa model di masa depan [20].  
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil Pelatihan Model 

Pada tahap pelatihan model CNN baseline, dilakukan pengamatan terhadap metrik akurasi dan loss pada 

training dan validation set selama 30 epoch. Evaluasi ini dilakukan untuk menilai seberapa baik model belajar 

dari data dan apakah model mengalami overfitting atau underfitting. Hasil pelatihan ini divisualisasikan melalui 

plot akurasi dan loss untuk memberikan gambaran yang lebih jelas tentang performa model selama proses 

pelatihan. Selama proses pelatihan, akurasi pada training set menunjukkan peningkatan yang konsisten, 

terutama pada 10 epoch pertama, di mana akurasi meningkat secara signifikan. Akurasi model pada training 

set akhirnya mencapai sekitar 95% pada akhir pelatihan, yang menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari 

pola-pola yang terdapat dalam dataset dengan baik. Di sisi lain, akurasi pada validation set juga mengalami 

peningkatan, meskipun tidak setinggi training set, dengan akurasi maksimum sebesar 90%. Perbedaan ini 

mengindikasikan di mana model sangat baik dalam memprediksi data belum pernah dilihat sebelumnya, plot 

akurasi model dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Plot Akurasi Model 
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Selain akurasi, loss model juga dipantau selama proses pelatihan. Training loss terus menurun secara 

bertahap seiring dengan bertambahnya epoch, menunjukkan bahwa model berhasil meminimalkan kesalahan 

prediksi pada data validasi. Namun, validation loss cenderung stabil setelah mencapai titik terendah pada 

sekitar epoch ke-20 dan bahkan sedikit meningkat setelahnya. Hal ini menunjukkan bahwa setelah titik tertentu, 

model mulai terlalu menyesuaikan diri (overfitting) dengan data training dan kehilangan kemampuan 

generalisasi terhadap data validation, tapi kembali menurun sampai epoch ke-30. , plot lost model dapat dilihat 

pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Plot Loss Model 

 

3.2. Hasil Evaluasi Kinerja Model CNN Baseline 

Setelah model CNN baseline dilatih menggunakan dataset citra daun kentang yang telah dilabeli, hasil 

evaluasi kinerja model terhadap test set menunjukkan bahwa model mencapai akurasi keseluruhan sebesar 

82%. Selain akurasi, metrik lain yang digunakan untuk mengevaluasi model meliputi presisi, recall, dan F1-

score untuk setiap kelas penyakit. Nilai presisi rata-rata mencapai 80%, yang menunjukkan bahwa model 

memiliki tingkat keakuratan yang cukup baik dalam mengklasifikasikan jenis penyakit tertentu. Recall rata-

rata sebesar 78% menunjukkan bahwa model dapat mengenali sebagian besar citra yang benar termasuk dalam 

setiap kelas, meskipun ada beberapa kesalahan deteksi pada beberapa jenis penyakit. F1-score rata-rata sebesar 

79% menunjukkan keseimbangan antara presisi dan recall, yang mencerminkan performa model secara 

keseluruhan dalam mengidentifikasi penyakit kentang. Tabel 2 merupakan hasil evaluasi kinerja model 

berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk masing-masing kelas penyakit 

 

Tabel  2. Hasil Evaluasi Kinerja Model 

Kelas Penyakit Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Daun Normal 90 88 85 86 

Late Blight 85 83 80 81 

Early Blight 80 78 75 76 

 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model CNN baseline mampu mengenali daun sehat dengan tingkat 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan penyakit-penyakit lainnya. Hal ini mungkin disebabkan oleh kontras 

yang lebih jelas antara daun sehat dan daun yang terinfeksi, di mana daun yang terinfeksi menunjukkan pola 

kerusakan tertentu yang mungkin mirip di antara berbagai jenis penyakit. Kinerja model sedikit menurun pada 

kelas penyakit seperti early blight dan infeksi bakteri, di mana terdapat kemungkinan pola gejala yang lebih 

mirip, sehingga menyulitkan model untuk membedakan di antara kedua kelas tersebut.  
 

3.3. Prediksi Pada Data Acak 

Untuk menguji kinerja dan kemampuan generalisasi model CNN baseline yang telah dilatih, dilakukan 

evaluasi menggunakan data acak yang dipilih dari test set. Data acak ini dipilih untuk mensimulasikan skenario 

nyata di mana model dihadapkan pada citra yang belum pernah dilihat sebelumnya dan bertujuan untuk menilai 

akurasi model dalam mengidentifikasi jenis penyakit secara langsung. Pada eksperimen ini, sebanyak 20 

sampel citra daun kentang dipilih secara acak dari test set yang telah dipisahkan sebelumnya dan tidak pernah 

digunakan selama proses pelatihan. Citra-citra tersebut mewakili berbagai kelas penyakit, termasuk daun sehat, 

early blight, late blight, dan penyakit bakteri. Setiap citra diolah melalui model CNN, yang kemudian 
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memberikan output berupa probabilitas untuk masing-masing kelas penyakit. Kelas dengan probabilitas 

tertinggi dianggap sebagai prediksi akhir untuk setiap citra. Hasil output prediksi dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

 

Gambar 4. Hasil Prediksi Data Acak 

 

3.4. Performa Model 

Model CNN baseline yang digunakan dalam penelitian ini memberikan hasil yang cukup memuaskan 

dengan akurasi yang mencapai 82%. Namun, terdapat beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan. Pertama, 

model baseline ini hanya menggunakan dua lapisan konvolusi dan lapisan pooling yang mungkin belum cukup 

kompleks untuk mengekstraksi fitur-fitur yang lebih halus, terutama dalam membedakan penyakit dengan 

gejala visual yang serupa. Keterbatasan ini menjadi dasar bagi penelitian lanjutan untuk mengeksplorasi 

arsitektur CNN yang lebih dalam atau penggunaan teknik lain seperti transfer learning yang dapat 

meningkatkan performa model. Kedua, dataset yang digunakan, meskipun telah dipra-pemrosesan dan 

diaugmentasi, mungkin belum sepenuhnya representatif dari variasi kondisi lapangan. Penggunaan dataset 

yang lebih beragam dan mencakup berbagai kondisi lingkungan dan jenis penyakit yang lebih luas diharapkan 

dapat memperkuat performa model. Ketiga, implementasi hyperparameter yang lebih optimal dan eksperimen 

dengan berbagai optimizer lain juga dapat dilakukan untuk meningkatkan akurasi dan kestabilan model. 
  

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan dan mengevaluasi model CNN baseline untuk 

mengidentifikasi jenis-jenis penyakit pada daun kentang. Berdasarkan hasil pelatihan dan evaluasi, model CNN 

baseline mencapai akurasi keseluruhan sebesar 82% pada validation set, menunjukkan bahwa arsitektur model 

yang digunakan cukup efektif dalam mengenali pola visual penyakit pada citra daun kentang. Namun, hasil 

evaluasi juga menunjukkan adanya indikasi overfitting, di mana akurasi pada training set lebih tinggi 

dibandingkan validation set, yang menandakan bahwa model memerlukan peningkatan lebih lanjut untuk 

memperkuat kemampuan generalisasinya. Dari hasil prediksi menggunakan data acak, model mampu 

mengklasifikasikan sebagian besar citra dengan benar. Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa 

CNN memiliki potensi besar sebagai metode untuk mendeteksi dan mengidentifikasi penyakit tanaman secara 

otomatis. Namun, untuk mencapai performa yang lebih optimal, diperlukan pengembangan lebih lanjut dan 

eksperimen dengan berbagai teknik untuk mengatasi tantangan dalam membedakan penyakit dengan 

karakteristik visual yang serupa. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar bagi pengembangan 

sistem deteksi penyakit tanaman berbasis kecerdasan buatan yang lebih akurat dan efisien di masa depan. 
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