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Abstract

This research evaluates the performance of three optimization algorithms, namely
Adam, SGD, and RMSProp, in classifying disease-infected leaves and healthy leaves using
Convolutional Neural Networks (CNN). This study highlights the challenges farmers face
due to various diseases that affect the growth of eggplant plants, which can lead to crop
failure. By utilizing transfer learning using the Inception-V3 architecture, this research
aims to improve disease identification in eggplant plants, so as to increase production.
The results show that the Adam optimizer provides the best accuracy and loss, with
training and validation accuracy close to 1 after 10 epochs. RMSProp also shows good
performance with accuracy close to 0.95, while SGD improves accuracy more slowly. This
study concludes that CNN is effective in distinguishing diseased and healthy leaves, and
recommends further exploration of other optimization algorithms and expansion of the
data set.

Keywords : Convolutional Neural Networks (CNN), Optimizer Adam, RMSProp Stochastic
Gradient Descent (SGD)

Abstraksi

Penelitian ini mengevaluasi kinerja tiga algoritma optimasi, yaitu Adam, SGD, dan
RMSProp, dalam mengklasifikasikan daun terinfeksi penyakit dan daun sehat
menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN). Studi ini menyoroti tantangan
yang dihadapi petani akibat berbagai penyakit yang mempengaruhi pertumbuhan
tanaman terong, yang dapat menyebabkan kegagalan panen. Dengan memanfaatkan
transfer learning menggunakan arsitektur Inception-V3, penelitian ini bertujuan untuk
meningkatkan identifikasi penyakit pada tanaman terong, sehingga dapat
meningkatkan produksi. Hasil menunjukkan bahwa optimizer Adam memberikan akurasi
dan loss terbaik, dengan akurasi pelatihan dan validasi mendekati 1 setelah 10 epoch.
RMSProp juga menunjukkan kinerja yang baik dengan akurasi mendekati 0,95,
sementara SGD meningkatkan akurasi lebih lambat. Penelitian ini menyimpulkan bahwa
CNN efektif dalam membedakan daun sakit dan sehat, dan merekomendasikan
eksplorasi lebih lanjut terhadap algoritma optimasi lainnya serta perluasan kumpulan
data.

Kata Kunci : Convolutional Neural Networks (CNN), Optimizer Adam, RMSProp
Stochastic Gradient Descent (SGD)
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Penerapan Conolutional Neural Network (CNN) Dalam
Deteksi Penyakit Pada Tanaman Terong

1. PENDAHULUAN

Tanaman terong tidak serta merta tumbuh dan berkembang begitu saja,
Berdasarkan pengamatan dilapangan pada musim ini banyak masyarakat/petani
mengalami kerusakan tanaman terong sampai tanaman terong mati dan menyebabkan
gagal panen.Fakta menunjukan bahwa tanaman terong memiiki berbagai macam
gangguan untuk kelangsungan hidup dan berkembangnya [1]

Pengaruh media tanam terhadap pertumbuhan tanaman terong dengan sistem
hidroponik. Produksi terong diindonesia pada tahun 2020,2021 berturut-turut adalah
sebesar 551.552 ton dan 676.339 ton. Jumlah tersebut cenderung meningkat namun
produksinya masih tergolong rendah [2]. Insiden dan identifikasi penyakit layu pada
tanaman terong. Penyakit layu fusarium menunjukkan tanda dan gejala yang khas,
Gejalanya ditandai dengan tanaman menjadi layu, mulai dari daun bagian bawah dan
anak tulang daun mengguning [3]

Sistem pendukung keputusan diagnosa penyakit pada tumbuhan terong
merupakan salah satu alternatif yang dapat diberikan untuk memberikan bantuan dalam
mengindentifikasi penyakit yang ada pada tumbuhan terong, diharapkan untuk
mempermudahkan proses diagnosa penyakit pada tumbuhan terong [4]. Namun,
dengan kemajuan teknologi, berbagai metode deteksi berbasis otomatis telah
berkembang.

Model Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu metode yang sangat
bermanfaat. CNN yang dapat mengklasifikasikan gambar dengan akurasi tinggi
merupakan salah satu teknik yang saat ini sedang dikembangkan untuk kategorisasi
penyakit tanaman [5]. Model Convolutional Neural Network (CNN) adalah Jaringan saraf
tiruan yang dimodelkan setelah korteks visual hewan dan sangat efektif dalam
mengenali pola rumit dalam data visual [6]. Selain itu,strukturnya yang dalam dan
hierarkis, Convolutional Neural Network (CNN) dapat mempelajari fitur dari level rendah
hingga level tinggi dan memerlukan lebih sedikit parameter, sehingga menurunkan
kemungkinan overfitting [7].

Proses transfer learning antara Convolutional Neural Network (CNN) disebut
sebagai "fine-tunning", di mana lapisan fitur ditransfer dari sumber CNN yang hanya
dimodifikasi untuk menggunakan data target [8]. Adam, SGD, dan RMSprop adalah
beberapa pengoptimal yang digunakan di CNN untuk klasifikasi gambar [9][10] Pada
penelitian ini menggunakan pengujian optimizer yang berbeda Adam, SGD, dan
RMSProp dalam menentukan algoritma terbaik untuk mengklasifikasikan daun sehat dan
daun yang terinfeksi penyakit. Diharapkan bahwa studi ini akan membantu mengurangi
penyakit terong bagi petani terong, peneliti, dan masyarakat umum.
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2. TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian Andi Nurdin dkk [11] Dalam penelitian ini, pendekatan Convolutional
Neural Network (CNN) dengan transfer learning Inception-V3 digunakan untuk
menyelidiki penyakit daun tanaman tomat. Hasil klasifikasi menggunakan optimizer
Adam, SGD, dan RMS Prop menunjukkan bahwa optimizer Adam menghasilkan hasil
terbaik, seperti yang ditunjukkan oleh akurasi tertinggi dengan total 93,8% dan kinerja
model yang stabil.

Penelitian Doni Anggara dkk [12] melakukan penelitian terhadap ekpresi wajah
dengan dengan metode Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan
perbandingan performa optimizer Adam, SGD, dan RMSProp. Mendapat hasil penelitian
eksperimental, model yang menggunakan optimizer Adam memiliki accuracy sebesar
68.61%, model dengan SGD memiliki accuracy 57.68%, dan model dengan RMSprop
memiliki accuracy 54.83%.

Sebuah penelitian yang dilakukan Khrisnaldi Wijaya dkk [13] melakukan penelitian
klasifikasi kepemilikan tanda tangan menggunakan Convolutional Neural Network
berdasarkan optimizer yang digunakan. Dengan optimizer Adam, SGD, dan RMSprop
dapat mengklasifikasi tanda tangan dengan cukup baik dan akurat. Optimizer dengan
akurasi tertinggi didapatkan oleh optimizer SGD dibandingkan optimizer Adam dan
RMSprop. Hal ini dibuktikan pada pengujian dataset yang dilakukan didapatkan hasil
akurasi tertinggi pada optimizer SGD dengan nilai precision sebesar 90%, recall 83,3%,
f1-score 80,7%, dan accuracy 83,3%.

Penelitian Eka Aenun Nisa Munfaati dkk [14] Memisahkan antara buah dan
sayuran yang segar dengan busuk dapat dilakukan dengan menggunakan teknologi deep
learning. Salah satu teknologi deep learning adalah Convolutional Neural Network
(CNN). Dalam penelitian ini, klasifikasi dengan CNN memperoleh akurasi pelatihan
sebesar 90,42%, akurasi validasi mencapai 94,21%, dan akurasi pengujian mencapai
80,83%. Akurasi ini diperoleh dengan menggunakan optimizer SGD, 0,01 learning rate,
16 batch size, dan 20 epochs.

Sebuah penelitian yang dilakukan Mukti Setiono dkk [15] menunjukkan pengujian
model Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi penyakit antraknosa pada
citra cabai rawit menunjukkan variasi kinerja berdasarkan jenis optimizer yang
digunakan. Pada pengujian pertama, optimizer Adam menunjukkan hasil terbaik dengan
mencapai akurasi sebesar 93.25% dan nilai loss sebesar 6.75%. Optimizer kedua yang
diuji adalah RMSprop, yang mencapai akurasi 92% dengan nilai loss 8%. Pengujian
terakhir menggunakan optimizer SGD menghasilkan akurasi sebesar 91.50% dan nilai
loss 8.50%.

Penelitian Yuzril Nur Maulana dkk [16] melakukan klasifikasi penyakit tanaman
kentang dengan metode Convolutional Neural Network (CNN). Menggunakan
DenseNet201 untuk perbandingan optimizer seperti Adam, SGD, dan RMSprop
memberikan variasi pendekatan optimasi dan membantu menemukan parameter yang
optimal untuk meningkatkan performa model. Adam mencapai akurasi rata-rata 97%
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dengan precision, recall, dan Fl-score masing-masing mencapai 98%, menunjukkan
efektivitasnya dalam mengoptimalkan model. SGD, meskipun sedikit lebih rendah
dengan akurasi 83% dan metrik lain sekitar 82%, tetap memberikan hasil yang baik
dengan pendekatan optimasi yang sederhana. RMSprop menunjukkan akurasi 94%
dengan metrik lain sekitar 94%.

R. Dhamayanti dkk [17] melakukan penelitian klasifikasi kualitas sayur kol dengan
learning rate sebesar 0.004, 30 epoch dan tiga optimizer yang digunakan yaitu SGD,
Adam dan RMSProp. Pada penelitian ini hasil akurasi terbesar yaitu pada optimizer
Adam sebesar 80% untuk data test dan 73% untuk data train.

Agung Sutikno dkk [18] Dalam penelitian model CNN mampu mengidentifikasi
pola visual yang membedakan antara dua situasi dengan tingkat akurasi yang sangat
tinggi menggunakan dataset yang mencakup berbagai penyakit dan masalah kesehatan
yang memengaruhi tanaman sawi pak choy. Menurut hasil pengujian, teknik optimizer
Adam menghasilkan kinerja terbaik, dengan nilai loss 0,240 dan tingkat akurasi 0,8912
atau 89,12%.

Penelitian yang dilakukan Nur Ibrahim dkk [19] melakukan klasifikasi tingkat
kematangan pucuk daun teh menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN). Pada pengujian arsitektur ResNet50 menggunakan Optimizer Adam, SGD dan
RMSprop. Optimizer SGD memperoleh nilai akurasi tertinggi yaitu 93% dan precision
94% dibandingkan dengan nilai akurasi pada Optimizer lain, Sedangkan pada pengujian
arsitektur VGGNet19 menggunakan Optimizer Adam, SGD dan RMSprop. Optimizer
Adam dan RMSprop memperoleh nilai akurasi tertinggi yaitu 97% dan precision 97%
dibandingkan dengan nilai akurasi pada Optimizer SGD.

Penelitian Afis Julianto dkk [20] melakukan klasifikasi untuk penyakit tanaman
padi menggunakan metode Convolutional Neural Network berdasarkan optimizer yang
digunakan. Penelitian ini menggunakan CNN arsitektur MobileNet-V2 sebagai model
pelatihan. Berdasarkan percobaan yang sudah dilakukan, penentuan hyperparameter
sangat berpengaruh terhadap peforma model. Hyperparameter dengan jumlah epoch
100, batch size 32, learning rate 0,001 dan optimizer RMSProp memberikan hasil yang
paling optimal dengan nilai accuracy 97,56%, precission 97,64%, recall 97,57% dan f1-
score 97,57% pada data testing yang digunakan.
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3. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini ada beberapa tahapan penyelesaian dalam melakukan deteksi
penyakit daun pada tanaman terong seperti yang ditampilkan pada gambar 1.

Pengqumpulan Data
Preprocessing Data

Transfer Leaming

Pelatihan Model

Gambar 1. Alur Penelitian

Terdapat beberapa tahapan dalam melakukan Identifikasi yang memanfaatkan
model pembelajaran transfer metode Convolutional Neural Network (CNN) melibatkan
beberapa langkah. Pengumpulan data merupakan langkah pertama, diikuti oleh
preprocessing data, yang meliputi pengubahan ukuran gambar dan pemisahan dataset
menjadi data pelatihan, validasi, dan pengujian. Selanjutnya, pembelajaran transfer
Inception-V3 digunakan untuk menguji model arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN). Prosedur klasifikasi dengan pembelajaran transfer menggunakan arsitektur
Inception-V3 merupakan langkah berikutnya. Model CNN yang optimal untuk mengenali
penyakit daun terong akan diidentifikasi dengan mengevaluasi hasil klasifikasi
menggunakan tabel perbandingan accuracy validasi dan lost validasi berdasarkan
metode optimasi

3.1. Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, data gambar daun terong dari situs web Kaggle digunakan
untuk mengidentifikasi penyakit daun terong. Data yang digunakan dibagi menjadi 2
kelas yaitu Healthy Leaf dan Wilt Disease. Dengan setiap kelas memiliki jumlah 200 data.

3.2. Preprocessing Data

Proses mengubah data asli supaya dapat digunakan pada model klasifikasi dikenal
sebagai persiapan data, atau preprocessing data. Dalam penelitian ini, preprocessing
data mencakup meningkatkan akurasi proses klasifikasi dengan meningkatkan ukuran
gambar menjadi 255 x 255 piksel. Untuk memasukkan data ke dalam model klasifikasi,
kumpulan data dibagi menjadi dua bagian. Untuk melatih model klasifikasi, 80% dari
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pembagian ini dikhususkan untuk data training., dan 20% lagi digunakan untuk data
validation, yang merupakan data yang digunakan untuk memvalidasi model klasifikasi
untuk mencegah overfitting.

3.3. Transfer Learning

Teknik di mana model yang sudah dilatih pada dataset besar digunakan kembali
pada dataset baru yang lebih kecil, dengan melakukan modifikasi atau fine-tuning pada
lapisan terakhir. Arsitektur yang digunakan mungkin telah dikembangkan sebagai
pelengkap dari model pralatih, dengan beberapa lapisan atas dilatih kembali pada
dataset baru, sedangkan lapisan-lapisan dasar dipertahankan. Dalam hal Transfer
Learning, model ini dapat dibuat menggunakan fitur feature extractor dari model yang
sudah terlatih (misalnya VGG, ResNet), kemudian ditambahkan lapisan klasifikasi yang
lebih spesifik.

3.4. Pelatihan Model

Algoritma optimizer bertujuan untuk meminimalkan error, memperoleh bobot
yang optimal, serta meningkatkan akurasi model sebaik mungkin. Pada penelitian ini,
digunakan tiga jenis optimizer: Adam, SGD, dan RMSprop.

1. Adam (Adaptive Moment Estimation)
Salah satu optimizer yang paling banyak diterapkan yakni Adam Untuk
meningkatkan efisiensi pelatihan, Adam menghitung gradien adaptif dan
momentum gradien secara bersamaan, menggabungkan keunggulan RMSprop
dan momentum. Dengan menggunakan estimasi rata-rata dan variansi gradien,
optimizer ini secara dinamis menyesuaikan laju pembelajaran dan memberikan
pembaruan parameter yang sesuai. Pada penelitian menggunakan parameter
learning_rate = 0.0001, momentum=0.7.

2. SGD (Stochastic Gradient Descent)
Metode optimasi utama untuk model deep learning adalah Stochastic Gradient
Descent (SGD). Algoritme ini memperbarui bobot model dengan bergerak
berlawanan arah gradien fungsi kerugian pada setiap batch data pelatihan.
Meskipun mudah digunakan dan mudah diakses, SGD biasanya memiliki
kecepatan konvergensi yang lebih lambat daripada metode optimasi lainnya.
Pada penelitian menggunakan parameter learning_rate=0.0001,
momentum=0.7.

3. RMSprop
Metode optimasi RMSprop menggunakan perubahan gradien dari iterasi
sebelumnya untuk menyesuaikan laju pembelajaran untuk setiap parameter.
Teknik ini membantu mengatasi masalah laju pembelajaran SGD karena
menyesuaikan laju pembelajaran untuk setiap parameter secara khusus.
RMSprop melatih deep neural networks dan mempercepat proses konvergensi
pelatihan. Pada penelitian menggunakan parameter learning_rate=0.0001,
momentum=0.7.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja tiga algoritma optimasi
dalam menentukan algoritma terbaik untuk mengklasifikasikan daun sehat dan daun
yang terinfeksi penyakit. Berikut hasil pengujian yang dilakukan pada penelitian ini dapat
dilihat pada tabel 1. Perbandingan akurasi validasi dan lost validasi loss berdasarkan
metode optimasi.

Tabel 1. Perbandingan accuracy validasi dan lost validasi berdasarkan metode optimasi.

Accuracy Loss
Optimizer | Training Validasi Training Validasi
Adam 0.9970 0.9750 0.0114 0.0679
SGD 0.9489 0.9500 0.1384 0.1491
RMSProp 0.9842 0.9625 0.0788 0.1368

4.1. Hasil Klasifikasi dengan Optimizer Adam

Berikut hasil klasifikasi optimizer Adam pada data Accuracy dan Loss memberikan
kinerja yang baik, seperti yang terlihat pada gambar 2 dibawah ini.

Madel Accuracy Mode! Loss

19

Gambar 2. Grafik Accuracy dan Loss dengan Optimizer Adam

Grafik Accuracy ini menunjukkan peningkatan tajam pada accuracy pelatihan
dan validasi pada awal pelatihan, di mana accuracy mencapai nilai mendekati 1 setelah
sekitar 10 epoch. Setelah itu, baik accuracy pelatihan maupun validasi tetap stabil dan
sangat dekat satu sama lain. Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari
pola dari data pelatihan dengan baik dan dapat menggeneralisasi dengan baik pada data
validasi tanpa mengalami overfitting.

Pada grafik /oss menunjukkan penurunan tajam pada loss pelatihan dan validasi
pada awal pelatihan, di mana loss mencapai nilai mendekati O setelah sekitar 10 epoch.
Setelah itu, baik loss pelatihan maupun validasi tetap rendah dan sangat dekat satu
sama lain. Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil meminimalkan kesalahan pada
data pelatihan dan dapat menggeneralisasi dengan baik pada data validasi.
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4.2. Hasil Klasifikasi dengan Optimizer SGD

Berikut hasil klasifikasi optimizer SGD pada data Accuracy dan Loss memberikan
kinerja yang baik, seperti yang terlihat pada gambar 3 dibawah ini.

wet

Gambar 3. Grafik Accuracy dan Loss dengan Optimizer SGD

Pada awal pelatihan accuracy pelatihan dan pengujian mulai dari titik yang lebih
rendah (sekitar 0.4) dan secara bertahap meningkat seiring bertambahnya epoch.
Accuracy pelatihan menunjukkan peningkatan yang stabil, menandakan bahwa model
belajar dari data dengan baik. Accuracy pengujian awalnya menunjukkan fluktuasi, yang
umum terjadi karena model mencoba menyesuaikan diri dengan data baru yang belum
pernah dilihat sebelumnya. Namun, seiring waktu, accuracy pengujian mulai stabil dan
mendekati accuracy pelatihan, mencapai nilai yang mendekati maksimum (sekitar 1.0).

Loss pelatihan dan pengujian dimulai dari nilai yang lebih tinggi (sekitar 0.7) dan
secara bertahap menurun seiring bertambahnya epoch. Loss pelatihan menurun dengan
bagus, menunjukkan bahwa model mampu meminimalkan kesalahan pada data
pelatihan. Garis loss pengujian mengikuti tren serupa dengan beberapa fluktuasi awal,
tetapi akhirnya menurun dan stabil mendekati nilai /oss pelatihan, menandakan bahwa
model juga mampu meminimalkan kesalahan pada data pengujian.

4.3. Hasil Klasifikasi dengan Optimizer RMSProp

Berikut hasil klasifikasi optimizer RMSProp pada data Accuracy dan Loss
memberikan kinerja yang baik, seperti yang terlihat pada gambar 4 dibawah ini.

mode! prcuracy

-

Gambar 4. Grafik Accuracy dan Loss dengan Optimizer RMS Prop
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Hasil klasifikasi optimizer RMS Prop pada data pelatihan dan validasi
memberikan kinerja yang baik, seperti yang terlihat pada gambar 4, grafik ini
menunjukkan bahwa accuracy pelatihan cepat meningkat dan stabil mendekati nilai 1.0
setelah sekitar 10 epoch. Accuracy pengujian juga meningkat dengan cepat dan stabil
pada nilai sekitar 0.95, dengan beberapa fluktuasi. Ini menunjukkan bahwa model
berhasil belajar dengan baik dari data pelatihan dan dapat menggeneralisasi dengan
baik pada data pengujian.

Grafik loss ini menunjukkan bahwa loss pelatihan menurun dengan cepat dan
stabil pada sekitar 0.05 setelah sekitar 10 epoch. Loss pengujian juga menurun dengan
cepat dan stabil pada sekitar 0.1, dengan beberapa fluktuasi. Ini menunjukkan bahwa
model mampu meminimalkan kesalahan pada data pelatihan dan dapat
menggeneralisasi dengan baik pada data pengujian.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian ini, optimizer Adam menampilkan akurasi dan loss
terbaik, meskipun pendekatan optimasi RMSprop dalam deteksi penyakit terong
menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN) menunjukkan kinerja yang baik.

e Adam menghasilkan akurasi dan loss terbaik dalam deteksi penyakit terong
menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN). Setelah 10 epoch, akurasi
pelatihan dan validasi Adam konsisten mendekati nilai 1.

e RMSprop mencapai akurasi yang mendekati 0,95, meskipun tidak sebaik Adam.
RMSprop masih menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam optimasi CNN.

e Meskipun SGD digunakan secara luas, optimasi dengan SGD lebih lambat dalam
meningkatkan akurasi dibandingkan dengan Adam dan RMSprop.

e Hasil utama penelitian menunjukkan bahwa CNN efektif dalam membedakan
daun tanaman terong yang sehat dan yang terinfeksi penyakit. Hal ini membuka
peluang untuk intervensi cepat bagi petani dalam menangani masalah penyakit
tanaman.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi algoritma optimizer lain
yang belum diuji, seperti AdaGrad, Adadelta, atau kombinasi berbagai optimizer.
Perluasan kumpulan data untuk mencakup lebih banyak kondisi dan penyakit tanaman

yang bervariasi sangat disarankan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model.
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