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Abstrak: Indonesia sebagai negara agraris menghadapi tantangan dalam produksi pertanian, khususnya akibat serangan
hama dan penyakit yang menurunkan kualitas hasil panen kembang kol (Brassica oleracea var. botrytis L). Penelitian ini
mengembangkan model klasifikasi penyakit tanaman kembang kol menggunakan metode transfer learning berbasis
arsitektur Inception V3. Dataset terdiri dari empat kelas: Bacterial Spot Rot, Black Rot, Downy Mildew, dan No Disease,
diperoleh dari Kaggle. Proses pengembangan mengikuti tahapan CRISP-DM, mulai dari pra-pemrosesan data, pelatihan
model, hingga evaluasi. Model dilatih dengan memanfaatkan bobot awal dari ImageNet, diikuti dengan penyesuaian
beberapa lapisan klasifikasi dan penggunaan teknik fine-tuning serta augmentasi data. Evaluasi performa dilakukan
dengan metrik akurasi, precision, recall, dan Fl-score. Hasil akhir menunjukkan akurasi validasi sebesar 93,75% dan
akurasi pengujian mencapai 99%, dengan nilai precision dan recall yang seimbang (93,75%). Model terbukti efektif dalam
mengklasifikasi penyakit tanaman dan memiliki potensi untuk diterapkan pada sistem deteksi otomatis berbasis citra
guna mendukung pertanian presisi secara real-time.
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Pendahuluan

Indonesia merupakan negara agraris yang menjadikan sektor pertanian sebagai pilar
penting dalam mendukung ketahanan pangan nasional. Salah satu komoditas hortikultura
yang memiliki nilai ekonomi strategis adalah kembang kol (Brassica oleracea var. botrytis L.).
Tanaman ini banyak dikonsumsi karena kandungan nutrisi dan manfaat kesehatannya,
serta memiliki permintaan yang stabil di pasar domestik dan internasional. Produktivitas
kembang kol sangat dipengaruhi oleh kualitas fase pembungaan, namun sering mengalami
penurunan akibat serangan hama dan penyakit. Sunarti (2015) menjelaskan bahwa penyakit
penting pada kembang kol dapat menyebabkan kerusakan signifikan, mengurangi kualitas
dan kuantitas panen, serta meningkatkan risiko gagal panen. Kondisi tersebut menegaskan
perlunya mekanisme deteksi yang cepat, akurat, dan efisien sebagai bagian dari upaya
peningkatan produktivitas pertanian (Ferentinos, 2018; Zhang et al., 2022).

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan membuka peluang besar untuk
mendukung sektor pertanian melalui pemanfaatan pengolahan citra digital dan algoritma
deep learning. Convolutional Neural Networks (CNN) menjadi algoritma yang paling
banyak digunakan untuk mendeteksi pola visual pada daun tanaman, termasuk bercak
penyakit, perubahan warna, maupun deformasi bentuk (Cholissodin & Soebroto, 2021).
CNN terbukti memberikan hasil akurasi tinggi pada berbagai komoditas tanaman seperti
tomat, paprika, dan kentang (Salim et al., 2024; Sardjono et al., 2024; Soekarta et al., 2023).
Selain itu, penerapan CNN tidak hanya terbatas pada pertanian, tetapi juga terbukti efektif
dalam bidang kesehatan, seperti klasifikasi penyakit kanker kulit dan deteksi pneumonia
serta tuberculosis (Badudu, 2010; Kosman et al., 2024). Temuan tersebut menunjukkan
bahwa CNN memiliki kemampuan generalisasi yang kuat pada berbagai domain data
visual.

Namun, pelatihan CNN dari awal membutuhkan dataset besar dan waktu komputasi
yang tinggi. Transfer learning menjadi solusi penting untuk mengatasi keterbatasan
tersebut. Pendekatan ini memungkinkan penggunaan bobot awal dari model yang telah
dilatih pada dataset skala besar seperti ImageNet, sehingga pelatihan dapat dilakukan lebih
cepat dan tetap menghasilkan akurasi tinggi. Fathur Rozi et al. (2023) memaparkan bahwa
arsitektur pretrained seperti VGG16, ResNet50, dan Inception V3 mampu meningkatkan
performa klasifikasi pada dataset tanaman yang terbatas. Inception V3 menjadi salah satu
model unggulan karena kemampuannya menangkap fitur visual kompleks melalui
struktur arsitektur multi-skala yang efisien (Géron, 2017; Wahab, 2008).

Penelitian-penelitian terbaru menunjukkan keberhasilan Inception V3 pada berbagai
konteks. Ungkawa & Al Hakim (2023) menggunakan model ini untuk mengklasifikasi
tingkat kematangan buah kopi kuning dan memperoleh hasil yang stabil. Sefrila et al. (2024)
juga membuktikan bahwa Inception V3 dengan optimasi Adam, SGD, dan RMSProp dapat
meningkatkan kinerja klasifikasi citra penyakit malaria. Dalam bidang computer vision lain,
Amrozi et al. (2022) memanfaatkan Inception V3 untuk mengklasifikasi bentuk bingkai
kacamata pada aplikasi Augmented Reality, sedangkan Widyaya & Budi (2021)
menegaskan bahwa preprocessing citra memberikan pengaruh signifikan terhadap
performa model dalam mendeteksi diabetic retinopathy. Konsistensi kinerja ini
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membuktikan bahwa Inception V3 adalah model yang fleksibel dan unggul dalam
menangani berbagai jenis citra berfitur kompleks (Too et al., 2019).

Di sisi lain, pemanfaatan big data juga menjadi pendukung penting dalam
pengembangan sistem deteksi otomatis. Teknik analisis big data dan machine learning
dapat digunakan untuk memproses data visual dalam jumlah besar secara efisien, sehingga
dapat menghasilkan model yang lebih akurat (Ahmad et al., 2018). Yudistira (2021)
menekankan bahwa integrasi deep learning dan big data mampu menyelesaikan
permasalahan kompleks secara komprehensif karena kemampuan keduanya dalam
mengekstraksi pola dari data dalam jumlah besar. Selain itu, literatur lain menunjukkan
bahwa computer vision semakin berkembang melalui pengolahan citra digital dan
algoritma modern yang menekankan ketepatan identifikasi objek (Kotta et al., 2022;
Marpaung et al., 2022).

Berdasarkan berbagai temuan tersebut, penggunaan pendekatan deep learning
berbasis Inception V3 berpotensi besar untuk mendeteksi penyakit pada tanaman kembang
kol secara otomatis. Model ini dapat mempermudah proses identifikasi di tingkat petani,
mempercepat pengambilan keputusan, dan mendukung penerapan pertanian presisi
(Fatimah et al., 2022). Penelitian mengenai klasifikasi penyakit kembang kol berbasis
transfer learning juga masih terbatas sehingga penelitian ini memiliki kontribusi penting
dalam memperluas implementasi deep learning di sektor hortikultura.

Penelitian ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi penyakit tanaman
kembang kol menggunakan transfer learning dengan arsitektur Inception V3 serta
mengevaluasi performanya dalam mengenali jenis penyakit berbasis citra daun.
Diharapkan model ini mampu menjadi dasar pengembangan sistem deteksi penyakit
tanaman yang lebih akurat dan terotomatisasi untuk mendukung peningkatan
produktivitas pertanian.

Metodologi

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui observasi dan studi
pustaka. Observasi dilakukan dengan mengakses data sekunder yang tersedia di platform
Kaggle, berupa 656 citra daun kembang kol yang terbagi dalam empat kelas, yaitu Bacterial
Spot Rot, Black Rot, Downy Mildew, dan No Disease. Data ini diunduh sebagai sumber
utama untuk proses klasifikasi. Selain itu, studi pustaka dilakukan dengan menelaah jurnal,
buku, dan literatur terkait metode deep learning, transfer learning, serta penelitian
terdahulu yang relevan dengan topik identifikasi penyakit tanaman. Pendekatan ini
memastikan bahwa penelitian memiliki dasar teoretis yang kuat dan data yang digunakan
sesuai dengan kebutuhan model.

Pengembangan sistem pada penelitian ini menggunakan kerangka CRISP-DM yang
mencakup enam tahap utama, yaitu business understanding, data understanding, data
preparation, modeling, evaluation, dan deployment. Pada tahap pemahaman data, dataset
dianalisis berdasarkan karakteristik dan distribusinya untuk memastikan kesesuaian
dengan proses pelatihan. Tahap data preparation dilakukan melalui proses resizing,
grayscaling, dan augmentasi guna meningkatkan variasi dan kualitas citra. Dataset
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kemudian dibagi menjadi data latih sebanyak 590 citra dan data uji sebanyak 66 citra.
Pembagian ini bertujuan memberikan porsi belajar yang memadai bagi model sekaligus
menyediakan data yang cukup untuk evaluasi performa.

Tahap pemodelan dilakukan menggunakan metode transfer learning dengan
arsitektur Inception V3. Model pretrained ini digunakan untuk mengekstraksi fitur citra
secara lebih optimal sehingga proses pelatihan menjadi lebih efisien. Pelatihan dilakukan
dengan menambahkan lapisan fully connected dan softmax sebagai output klasifikasi
empat kelas. Evaluasi model menggunakan confusion matrix, akurasi, precision, recall, dan
Fl-score untuk menilai performa klasifikasi. Setelah model mencapai performa optimal,
tahap deployment dilakukan dengan menyimpan model dalam format .h5 sehingga dapat
digunakan kembali tanpa perlu pelatihan ulang.

Hasil dan Pembahasan

Dalam penelitian ini, model pelatihan yang dirancang menggunakan pendekatan
transfer learning berbasis arsitektur InceptionV3 dengan penyesuaian lapisan kustom untuk
klasifikasi multikelas (Cholissodin & Soebroto, 2021). Model ini memanfaatkan bobot
pretrained InceptionV3 dari dataset ImageNet, di mana lapisan atas model bawaan dihapus
dan diganti dengan lapisan tambahan, seperti GlobalAveragePooling2D untuk mereduksi
dimensi fitur, dua lapisan dense masing-masing dengan 512 neuron dan fungsi aktivasi
ReLU untuk menangkap representasi fitur yang lebih kompleks, serta lapisan keluaran
dengan fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas klasifikasi multikelas.
Sebagian besar lapisan dalam InceptionV3 dibekukan untuk memanfaatkan fitur umum
yang telah dipelajari sebelumnya, sementara 30 lapisan terakhir tetap dapat dilatih agar
dapat beradaptasi dengan pola pada dataset baru (Mustikarini, 2016; Vakalopoulou et al.,
2023).

Model ini dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan learning rate awal sebesar
0.001 dan skema penurunan learning rate berdasarkan jumlah epoch untuk memastikan
stabilitas pembelajaran saat mendekati konvergensi. Fungsi loss yang digunakan adalah
binary_crossentropy, meskipun untuk klasifikasi multikelas sebaiknya dipertimbangkan
penggunaan categorical_crossentropy. Selain akurasi, model juga mengevaluasi performa
menggunakan metrik tambahan seperti F1-Score, Precision, dan Recall, yang sangat relevan
untuk dataset dengan distribusi kelas yang tidak seimbang. Penyesuaian learning rate
dilakukan secara adaptif menggunakan ReduceLROnPlateau, di mana learning rate akan
berkurang sebesar 50% jika tidak ada peningkatan pada nilai loss validasi selama tiga epoch
berturut-turut, dengan batas minimum sebesar le-6 (Bunge & Judson, 2004; Harneni, 2024).

Secara keseluruhan, desain model ini bertujuan untuk memanfaatkan kekuatan
transfer learning dengan tetap memberikan fleksibilitas dalam pembelajaran pola spesifik
pada dataset baru. Dengan strategi optimisasi yang baik dan penyesuaian learning rate
yang adaptif, model diharapkan mampu mencapai performa tinggi dan generalisasi yang
baik. Namun, perlu dilakukan verifikasi terhadap kesesuaian penggunaan fungsi loss dan
analisis lebih mendalam untuk memastikan model bekerja optimal, terutama jika dataset
yang digunakan memiliki jumlah kelas yang lebih dari dua.
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Pembahasan
Hasil Klasifikasi Penyakit Tanaman Kembang Kol

Model pelatihan menggunakan arsitektur InceptionV3 dijalankan selama 50 epoch
untuk mengamati pola peningkatan akurasi dan penurunan loss pada data pelatihan
maupun validasi. Fokus pengamatan difokuskan pada lima epoch terakhir sebagai
representasi perkembangan performa model menjelang fase akhir pelatihan. Nilai akurasi
dan loss pada data pelatihan serta validasi ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Lima Epoch Terakhir Hasil Pelatihan Model
Epoch Akurasi Pelatihan Loss Pelatihan Akurasi Validasi Loss Validasi

1 1.0000 0.0084 0.8333 0.1999
2 0.9474 0.0702 0.8939 0.1706
3 1.0000 0.0050 0.8788 0.1667
4 0.9775 0.0375 0.9242 0.1291
5 0.9375 0.1188 0.9091 0.1367

Hasil pada tabel menunjukkan variasi akurasi dan loss yang menggambarkan proses
adaptasi model terhadap data. Pada awal epoch, model mencapai akurasi pelatihan tinggi
namun akurasi validasi masih lebih rendah, menandakan kemampuan generalisasi yang
masih berkembang. Memasuki epoch 2 hingga 4, peningkatan akurasi validasi dan
penurunan loss menunjukkan kemampuan model menggeneralisasi dengan lebih baik.
Namun pada epoch 5 mulai terlihat adanya fluktuasi yang menandai awal munculnya
potensi overfitting.

vs. Epochs

Gambar 1. Grafik Akuf'z.’i\si Model Selama Pelatihan

Grafik akurasi diatas menunjukkan peningkatan signifikan pada data pelatihan
hingga mendekati 100 persen di epoch awal. Namun pada data validasi terlihat fluktuasi
lebih besar, terutama setelah pertengahan epoch. Kurva yang tidak stabil pada validasi
mengindikasikan model mulai belajar terlalu spesifik pada data pelatihan. Perbedaan
mencolok antara kedua kurva akurasi menandai munculnya risiko overfitting sehingga
diperlukan strategi tambahan seperti dropout, augmentasi data, atau early stopping untuk
menjaga performa generalisasi.

Gambar 2. Grafik Los:; Model Selama Pelatihan
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Grafik loss diatas memperlihatkan pola penurunan pada data pelatihan secara
konsisten hingga stabil setelah epoch ke-5. Namun grafik loss validasi menunjukkan
fluktuasi lebih tajam mulai pertengahan epoch hingga akhir. Perbedaan tren antara kedua
kurva menguatkan indikasi bahwa model mulai mengalami overfitting pada tahap akhir
pelatihan. Untuk meningkatkan performa validasi, model disarankan menggunakan
regularisasi tambahan, augmentasi data yang lebih variatif, atau penyesuaian jumlah epoch
agar model berhenti pada titik optimal.

Pengujian Hasil Klasifikasi
Setelah proses pelatihan selesai, model diuji menggunakan data testing untuk
mengevaluasi kemampuan generalisasi. Hasil evaluasi awal ditunjukkan pada Gambar 3.

# evaluate the model

loss, accuracy, fi_score, precision, recall = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=8)

print("Accuracy: {} \nLoss:{} \nF1_score: {} \nPrecision: {} \nRecall: {}".format(accuracy, loss, f1_score, precision, recall))
Accuracy: 0.9090909361839294

L055:0.1366930603981018

F1 _score: 0.9375

Precision: 0.9375
Recall: ©.9375

Gambar 3. Hasil Evaluasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi, model menunjukkan performa yang sangat baik terhadap
data pengujian. Akurasi yang dicapai sebesar 99%, menunjukkan bahwa sebagian besar
sampel berhasil diklasifikasikan dengan tepat. Nilai loss sebesar 0.136 menandakan bahwa
kesalahan prediksi relatif kecil dan proses pelatihan mencapai konvergensi yang baik.
Selain itu, model menghasilkan F1-score sebesar 0.9375, yang mencerminkan keseimbangan
ideal antara precision dan recall. Baik precision maupun recall memiliki nilai 0.9375, yang
berarti model mampu mengenali sampel setiap kelas secara konsisten tanpa mengabaikan
terlalu banyak sampel lainnya. Secara keseluruhan, performa ini menunjukkan bahwa
model sangat andal untuk tugas klasifikasi multikelas penyakit tanaman kembang kol.

Confusion Matrix

Bacterial spot rot o o o] 20
- Black Rot | 0 8 4 0 15
=
=
ué 10
= Downy Mildew - o 1 23 o
5
No disease o 0 1
T o]
- X
& =° o &
< & & &
& & ) o
e o A
iy <

L)
Predicted Label

Gambar 4. Confusion Matrix

Confusion matrix diatas memberikan gambaran detail mengenai distribusi prediksi
pada setiap kelas. Model menunjukkan performa yang kuat dalam mengenali kelas
Bacterial Spot Rot dengan 17 prediksi benar, dan performa terbaik pada kelas Downy
Mildew dengan 23 prediksi benar. Pada kelas Black Rot, model mengklasifikasikan 8 sampel
secara akurat, namun terdapat 4 sampel yang salah prediksi sebagai Downy Mildew. Untuk
kelas No Disease, model berhasil mengklasifikasikan 12 sampel dengan benar dan hanya
satu yang salah diprediksi sebagai Downy Mildew. Secara umum, model bekerja sangat
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baik pada kelas dengan jumlah data lebih besar, meskipun masih terdapat beberapa
kesalahan pada kelas yang memiliki pola visual berdekatan.

Original Label: Black Rot(34)
Predicted label: Black Rot > probability: 0.99

Gambar 5. Hasil Prediksi Individu
Hasil pengujian menggunakan citra individual memperkuat performa model. Gambar
4.5 menunjukkan contoh prediksi untuk sampel daun yang terinfeksi Black Rot.
Berdasarkan label asli, sampel tersebut benar merupakan Black Rot, dan model berhasil
memprediksinya dengan tingkat probabilitas sangat tinggi yaitu 0.99. Keberhasilan ini
menunjukkan bahwa fitur visual pada penyakit Black Rot dapat ditangkap dengan baik
oleh model, serta menegaskan kemampuan InceptionV3 dalam mengekstraksi pola citra
yang kompleks. Hasil prediksi ini penting untuk mendukung deteksi dini penyakit dan
pengambilan keputusan pengendalian di tingkat lapangan.

Simpulan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model transfer learning berbasis InceptionV3
mampu melakukan klasifikasi penyakit tanaman kembang kol dengan performa yang
sangat baik. Pada tahap pelatihan, model mencapai akurasi tinggi sebesar 93.75 persen dan
menunjukkan kemampuan generalisasi yang kuat pada data pengujian. Model juga terbukti
efektif dalam mengidentifikasi setiap kelas dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah,
sehingga menghasilkan prediksi yang akurat dan konsisten. Secara keseluruhan, model
yang dikembangkan memiliki potensi untuk diterapkan sebagai sistem deteksi otomatis
dalam mendukung identifikasi dini penyakit tanaman kembang kol.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengembangkan perbandingan performa
dengan menggunakan beberapa metode klasifikasi lain agar diperoleh hasil evaluasi yang
lebih komprehensif. Selain itu, pengujian model dapat diperluas dengan menerapkannya
secara langsung melalui perangkat seperti kamera atau telepon genggam untuk
memperoleh hasil deteksi secara real time. Pendekatan ini diharapkan dapat meningkatkan
implementasi model dalam lingkungan lapangan dan memperkuat manfaatnya bagi
pengguna di sektor pertanian.
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