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Abstrak

Penyakit daun pisang merupakan salah satu faktor yang dapat menurunkan produktivitas tanaman pisang dan menyebabkan kerugian
ekonomi bagi petani. Identifikasi penyakit secara manual memerlukan waktu serta bergantung pada keahlian pengamat, sehingga
diperlukan sistem otomatis yang mampu melakukan klasifikasi penyakit secara cepat dan akurat. Penelitian ini bertujuan menganalisis
performa model transfer learning MobileNetV2 dan EfficientNetBO dalam klasifikasi penyakit daun pisang menggunakan dataset
Bananal.SD yang terdiri atas empat kelas, yaitu Healthy, Cordana, Pestalotiopsis, dan Sigatoka. Penelitian dilakukan melalui delapan
skenario eksperimen yang mengombinasikan penerapan fine-tuning dan data augmentation untuk mengetahui pengaruhnya terhadap
performa model. Model terbaik selanjutnya dibandingkan menggunakan empat optimizer, yaitu Adam, AdamW, RMSprop, dan SGD.
Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, serta confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa kombinasi EfficientNetB0 dengan fine-tuning, data augmentation, dan optimizer Adam menghasilkan performa terbaik dengan
nilai accuracy sebesar 97,89%, precision 98,58%, recall 97,89%, dan F1-score 98,00%. Model terbaik kemudian diimplementasikan
menggunakan FastAPI dan diintegrasikan dengan aplikasi bergerak berbasis FlutterFlow sehingga mampu melakukan klasifikasi
penyakit daun pisang secara real-time. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur, strategi pelatihan, dan optimizer
yang tepat mampu meningkatkan performa klasifikasi serta menghasilkan prototipe aplikasi yang dapat mendukung identifikasi awal
penyakit daun pisang secara cepat, akurat, dan mudah digunakan.

Kata Kunci: Penyakit Daun Pisang, Transfer Learning, MobileNetV2, EfficientNetBO, Fine-Tuning, Data Augmentation

Abstract

Banana leaf diseases are one of the major factors that reduce banana productivity and cause economic losses to farmers. Manual
disease identification is time-consuming and highly dependent on the expertise of observers, creating the need for an automated system
capable of providing fast and accurate disease classification. This study aims to analyze the performance of the MobileNetV2 and
EfficientNetBO0 transfer learning models for banana leaf disease classification using the BananaLSD dataset, which consists of four
classes: Healthy, Cordana, Pestalotiopsis, and Sigatoka. The study employed eight experimental scenarios combining fine-tuning and
data augmentation to evaluate their effects on model performance. The best-performing model was subsequently compared using four
optimization algorithms, namely Adam, AdamW, RMSprop, and SGD. Model performance was evaluated using accuracy, precision,
recall, F1-score, and confusion matrix metrics. The experimental results show that the combination of EfficientNetB0 with fine-tuning,
data augmentation, and the Adam optimizer achieved the best performance, obtaining 97.89% accuracy, 98.58% precision, 97.89%
recall, and 98.00% F1-score. The best model was implemented using FastAPI and integrated into a FlutterFlow-based mobile
application, enabling real-time banana leaf disease classification on mobile devices. The proposed approach demonstrates that the
appropriate combination of network architecture, training strategy, and optimization algorithm can improve classification
performance while providing a practical prototype for rapid, accurate, and user-friendly early detection of banana leaf diseases.

Keywords: Banana Leaf Disease, Transfer Learning, MobileNetV2, EfficientNetBO, Fine-Tuning, Data Augmentation

1. PENDAHULUAN

Besarnya produksi pisang di Indonesia menunjukkan bahwa komoditas ini memiliki peran penting dalam
mendukung sektor hortikultura nasional. Berdasarkan Statistik Hortikultura 2025 yang diterbitkan oleh Badan Pusat
Statistik, produksi pisang nasional mencapai 9,82 juta ton pada tahun 2025 atau meningkat sebesar 6,02% dibandingkan
tahun sebelumnya. Tingginya tingkat produksi tersebut menunjukkan bahwa upaya menjaga kesehatan tanaman menjadi
faktor penting dalam mempertahankan produktivitas dan kualitas hasil panen [1]. Namun, tanaman pisang masih rentan
terhadap berbagai penyakit daun, seperti Cordana, Pestalotiopsis, dan Sigatoka, yang dapat mengganggu proses
fotosintesis sehingga dapat menurunkan pertumbuhan tanaman dan hasil produksi. Selain itu, kemiripan gejala visual
pada beberapa jenis penyakit menyebabkan proses identifikasi secara manual sering kali memerlukan keahlian khusus
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dan berpotensi menghasilkan diagnosis yang kurang akurat [2]. Perkembangan teknologi deep learning membuka peluang
dalam pengembangan sistem identifikasi penyakit tanaman secara otomatis melalui analisis citra digital sehingga dapat
meningkatkan kecepatan dan ketepatan proses diagnosis. Salah satu dataset publik yang banyak dimanfaatkan dalam
pengembangan model Klasifikasi penyakit daun pisang adalah BananaLSD, yang menyediakan citra daun sehat maupun
terinfeksi berbagai jenis penyakit sebagai data pelatihan dan pengujian model berbasis machine learning maupun deep
learning [3].

Perkembangan teknologi computer vision telah mendorong penerapan pendekatan identifikasi penyakit tanaman
dari metode berbasis pengamatan visual menuju analisis citra digital secara otomatis. Transformasi tersebut didukung
oleh kemajuan deep learning yang mampu mempelajari representasi fitur secara mandiri sehingga memberikan kinerja
klasifikasi yang lebih baik [4]. Dalam perkembangannya, pemanfaatan transfer learning menjadi salah satu strategi yang
banyak diterapkan karena mampu mempercepat proses pelatihan sekaligus tetap menghasilkan akurasi yang baik pada
dataset berukuran terbatas [5]. Kondisi tersebut mendorong semakin luasnya penerapan model deep learning dalam
pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman berbasis citra digital yang mampu mendukung proses diagnosis secara
lebih akurat, efisien, dan adaptif terhadap kebutuhan sektor pertanian modern [6].

Berbagai penelitian telah menerapkan pendekatan deep learning untuk klasifikasi penyakit daun pisang dan
menunjukkan hasil yang menjanjikan. Penerapan Convolutional Neural Network (CNN) berbasis transfer learning
dilaporkan mampu mencapai akurasi sebesar 92% pada proses identifikasi penyakit daun pisang [7]. Seiring dengan
perkembangan arsitektur deep learning, MobileNetV2 mulai banyak diterapkan pada klasifikasi penyakit daun pisang
karena menawarkan keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi, dengan capaian akurasi sebesar 90,62% pada
klasifikasi empat kelas penyakit daun pisang [8]. Penelitian lain menunjukkan bahwa penerapan CNN yang dipadukan
dengan augmentasi citra mampu meningkatkan akurasi hingga 92,85% [9]. Selain itu, penelitian yang membandingkan
MobileNetV2 dan EfficientNetB0 pada klasifikasi jenis pisang menunjukkan bahwa EfficientNetBO memperoleh akurasi
sebesar 80%, lebih tinggi dibandingkan MobileNetV2 yang mencapai 75% [10]. Pada penelitian lain, MobileNetV2 juga
dilaporkan menghasilkan akurasi sebesar 96,21% dengan ukuran model yang lebih ringan dibandingkan VGG16 pada
klasifikasi penyakit daun pisang [11]. Berbagai hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa performa model sangat
dipengaruhi oleh pemilihan arsitektur serta strategi pelatihan yang digunakan. Oleh karena itu, evaluasi terhadap berbagai
arsitektur deep learning masih diperlukan untuk memperoleh model dengan Kkinerja yang lebih optimal pada klasifikasi
penyakit daun pisang.

Meskipun berbagai penelitian terdahulu telah menunjukkan hasil yang baik dalam klasifikasi penyakit daun pisang,
kajian yang secara khusus membandingkan MobileNetV2 dan EfficientNetB0 pada klasifikasi penyakit daun pisang
masih terbatas, terutama yang mengombinasikan strategi fine-tuning dan data augmentation dalam evaluasi kedua
arsitektur tersebut. Padahal, fine-tuning memungkinkan model pralatih beradaptasi lebih optimal terhadap karakteristik
dataset yang digunakan sehingga mampu meningkatkan performa klasifikasi [12]. Selain itu, penerapan data
augmentation juga terbukti dapat memperkaya variasi data pelatihan serta meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap data baru [13]. Oleh karena itu, penelitian ini melakukan perbandingan performa MobileNetV2 dan
EfficientNetBO menggunakan pendekatan fine-tuning dan data augmentation pada dataset BananalLSD untuk
mengidentifikasi arsitektur yang memberikan performa klasifikasi terbaik pada penyakit daun pisang.

Berdasarkan latar belakang, penelitian terdahulu, dan research gap yang telah diuraikan, penelitian ini bertujuan
untuk membandingkan performa arsitektur MobileNetV2 dan EfficientNetBO pada klasifikasi penyakit daun pisang
melalui empat skenario pelatihan yang mengombinasikan penerapan fine-tuning dan data augmentation pada dataset
BananaL.SD. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk mengidentifikasi
model dengan performa terbaik. Selanjutnya, model terbaik dievaluasi kembali menggunakan beberapa optimizer, yaitu
Adam, AdamW, RMSprop, dan SGD, guna memperoleh konfigurasi pelatihan yang paling optimal. Model dengan hasil
terbaik kemudian diimplementasikan ke dalam layanan Application Programming Interface (API) berbasis FastAPI dan
diintegrasikan dengan aplikasi yang dikembangkan menggunakan FlutterFlow sebagai prototipe sistem deteksi penyakit
daun pisang. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi penyakit
tanaman yang akurat, efisien, dan siap diimplementasikan.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian

Penelitian diawali dengan penggunaan dataset BananalL.SD yang terdiri atas citra daun pisang sehat dan terinfeksi
berbagai jenis penyakit. Selanjutnya dilakukan tahap preprocessing yang meliputi resize citra menjadi 224 x 224 piksel,
normalisasi nilai piksel, serta pembagian dataset ke dalam data pelatihan, data validasi, dan data pengujian. Tahap
berikutnya adalah pengembangan model menggunakan dua arsitektur deep learning, yaitu MobileNetV2 dan
EfficientNetB0. Masing-masing arsitektur kemudian diuji menggunakan empat kombinasi skenario yang melibatkan
penerapan fine-tuning dan data augmentation sehingga diperoleh delapan skenario eksperimen.

Setiap skenario eksperimen selanjutnya dilatih menggunakan optimizer Adam dan dievaluasi berdasarkan metrik
accuracy, precision, recall, F1-score, serta confusion matrix untuk menentukan model dengan performa terbaik. Model
terbaik yang diperoleh kemudian digunakan pada tahap perbandingan optimizer yang melibatkan Adam, AdamW,
RMSprop, dan SGD guna memperoleh konfigurasi pelatihan yang menghasilkan kinerja paling optimal. Tahap akhir
penelitian adalah mengimplementasikan model terbaik beserta optimizer terbaik ke dalam layanan Application
Programming Interface (API) menggunakan FastAPI yang diintegrasikan dengan aplikasi berbasis FlutterFlow sebagai
prototipe sistem klasifikasi penyakit daun pisang.

2.2 Dataset

Penelitian ini menggunakan Original Set dari dataset BananalLSD yang terdiri atas citra daun pisang sehat
(Healthy) dan tiga jenis penyakit daun pisang, yaitu Cordana, Pestalotiopsis, dan Sigatoka. Dataset tersebut berisi citra
RGB yang telah diberi label sesuai kategori penyakit dan digunakan sebagai data utama pada penelitian ini. Distribusi
jumlah citra pada setiap kelas ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Distribusi Dataset

Kelas Jumlah Citra
Healthy 129
Cordana 162
Pestalotiopsis 173
Sigatoka 473
Total 937
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Berdasarkan Tabel 1, kelas Sigatoka memiliki jumlah citra terbanyak, sedangkan kelas Healthy memiliki jumlah

citra paling sedikit. Karakteristik distribusi tersebut menjadi dasar dalam proses pengembangan dan evaluasi model
klasifikasi pada penelitian ini.

2.3 Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyeragamkan data masukan sebelum digunakan pada proses
pengembangan model. Tahapan ini meliputi resize citra menjadi 224 x 224 piksel, normalisasi menggunakan fungsi
preprocess_input sesuai kebutuhan model transfer learning [14], serta pembagian dataset menjadi data pelatihan,
validasi, dan pengujian dengan rasio 70:15:15.

Tabel 2. Pembagian Dataset

Jenis Data Jumlah Citra Persentase
Training 655 70%
Validation 140 15%
Testing 142 15%
Total 937 100%

Dataset yang telah melalui tahap proses preprocessing selanjutnya digunakan sebagai masukan pada proses
pengembangan model.

2.4 Pengembangan Model

Pengembangan model dilakukan menggunakan pendekatan transfer learning [15] dengan dua arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN), yaitu MobileNetV2 dan EfficientNetB0. Kedua model menggunakan bobot awal
(pre-trained weights) dari ImageNet sehingga proses pelatihan dapat dilakukan tanpa membangun model dari awal.
Penggunaan kedua arsitektur tersebut bertujuan membandingkan performa model dalam mengklasifikasikan penyakit
daun pisang. Kedua arsitektur selanjutnya diuji menggunakan skenario eksperimen yang sama.

2.5 Skenario Eksperimen

Setiap arsitektur model diuji menggunakan empat kombinasi skenario eksperimen yang melibatkan penerapan
fine-tuning dan data augmentation [16]. Kombinasi tersebut terdiri atas model dengan fine-tuning dan augmentation, fine-
tuning tanpa augmentation, tanpa fine-tuning dengan augmentation, serta tanpa fine-tuning dan tanpa augmentation.
Dengan dua arsitektur yang digunakan, penelitian ini menghasilkan total delapan skenario eksperimen.

Tabel 3. Skenario Eksperimen

Model Skenario
MobileNetV2 FT + AUG
MobileNetV2 FT + No AUG

MobileNetV2 No FT + AUG
MobileNetV2 No FT + No AUG
EfficientNetB0O FT + AUG
EfficientNetB0O FT + No AUG
EfficientNetB0O No FT + AUG
EfficientNetB0O No FT + No AUG

Seluruh skenario eksperimen kemudian memasuki tahap pelatihan menggunakan konfigurasi parameter yang sama
agar hasil yang diperoleh dapat dibandingkan secara objektif.

2.6 Pelatihan Model

Tahap pelatihan dilakukan menggunakan optimizer Adam [17] dengan konfigurasi hyperparameter yang sama
pada seluruh skenario eksperimen. Proses pelatihan menggunakan data pelatihan dan dipantau melalui data validasi
hingga diperoleh bobot model terbaik pada masing-masing skenario. Model yang telah selesai dilatih selanjutnya
dievaluasi untuk mengetahui performa klasifikasi pada data pengujian.

2.7 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix sebagai dasar perhitungan nilai accuracy, precision,
recall, dan F1-score [18]. Metrik evaluasi tersebut digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam
mengklasifikasikan setiap kelas penyakit daun pisang serta membandingkan performa seluruh skenario eksperimen
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sehingga diperoleh model dengan hasil klasifikasi terbaik. Nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score dihitung
menggunakan Persamaan (1)—(4).

TP+TN

Accuracy = —————— Q)
TP+TN+FP+FN
.. TP
Precision = 2
TP+FP
TP
Recall = —— 3)
TP+FN
2xPrecisionXxRecall
Fl="—r——— 4)

Precision+Recall

Model dengan performa terbaik selanjutnya digunakan pada tahap perbandingan optimizer.
2.8 Perbandingan Optimizer

Model terbaik yang diperoleh pada tahap sebelumnya digunakan untuk membandingkan empat algoritma optimasi,
yaitu Adam, AdamW, RMSprop, dan SGD [19]. Seluruh optimizer diterapkan menggunakan model, dataset, dan
konfigurasi pelatihan yang sama sehingga hasil evaluasi dapat dibandingkan secara objektif. Optimizer dengan performa
terbaik selanjutnya digunakan pada tahap implementasi sistem.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengaruh Fine-Tuning dan Data Augmentation terhadap Performa Model

Pengujian dilakukan untuk menganalisis pengaruh penerapan fine-tuning dan data augmentation terhadap
performa klasifikasi penyakit daun pisang menggunakan dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yaitu
MobileNetV2 dan EfficientNetB0. Kedua arsitektur dipilih karena memiliki karakteristik yang berbeda dalam proses
ekstraksi fitur. MobileNetV2 dirancang sebagai model ringan dengan jumlah parameter yang relatif sedikit sehingga
memiliki efisiensi komputasi yang tinggi, sedangkan EfficientNetB0 menerapkan metode compound scaling yang mampu
meningkatkan akurasi tanpa menambah kompleksitas model secara berlebihan. Perbedaan karakteristik tersebut menjadi
dasar untuk membandingkan kemampuan masing-masing arsitektur dalam mengenali pola penyakit pada citra daun
pisang.

Setiap arsitektur diuji menggunakan empat kombinasi skenario, yaitu tanpa fine-tuning dan tanpa data
augmentation, tanpa fine-tuning dengan data augmentation, fine-tuning tanpa data augmentation, serta fine-tuning dengan
data augmentation. Seluruh skenario menggunakan konfigurasi pelatihan yang sama, meliputi ukuran citra 224 x 224
piksel, optimizer Adam, jumlah epoch, serta pembagian dataset yang identik. Penyamaan konfigurasi pelatihan dilakukan
agar perbedaan performa yang diperoleh benar-benar dipengaruhi oleh kombinasi strategi pelatihan yang diterapkan,
sehingga proses evaluasi dapat dilakukan secara objektif.

Evaluasi terhadap setiap skenario dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score.
Keempat metrik tersebut dipilih karena mampu memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai kualitas model
dibandingkan hanya menggunakan nilai accuracy. Nilai accuracy menunjukkan proporsi prediksi yang benar terhadap
seluruh data pengujian, sedangkan precision menggambarkan ketepatan model dalam memberikan prediksi pada setiap
kelas. Sementara itu, recall menunjukkan kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang benar pada masing-
masing kelas, sedangkan F1-score digunakan sebagai ukuran keseimbangan antara precision dan recall. Penggunaan
keempat metrik tersebut menjadi penting karena dataset BananaLSD memiliki distribusi jumlah citra yang tidak seimbang
pada setiap kelas. Hasil pengujian seluruh skenario ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Pengujian Delapan Skenario Model

No Arsitektur Fine- Data Accuracy Precision Recall F1-Score
Tuning  Augmentation (%) (%) (%) (%)
1 MobileNetV2 Tidak Tidak 97,18 97,18 97,18 97,00
2 MobileNetV2 Tidak Ya 95,07 96,43 95,07 95,00
3 MobileNetV2 Ya Tidak 97,18 97,16 96,48 97,00
4 MobileNetV2 Ya Ya 96,48 96,48 96,48 96,00
5 EfficientNetBO  Tidak Tidak 96,48 96,48 96,48 96,00
6 EfficientNetBO  Tidak Ya 97,18 97,16 96,48 97,00
7 EfficientNetB0 Ya Tidak 95,77 96,45 95,77 96,00
8 EfficientNetB0 Ya Ya 97,89 98,58 97,89 98,00
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Berdasarkan Tabel 4, seluruh skenario menghasilkan nilai accuracy di atas 95%, sehingga menunjukkan bahwa
kedua arsitektur memiliki kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan penyakit daun pisang. Meskipun demikian,
kombinasi penerapan fine-tuning dan data augmentation memberikan pengaruh yang berbeda terhadap performa masing-
masing model. Perbedaan tersebut terlihat dari variasi nilai accuracy, precision, recall, maupun F1-score pada setiap
skenario pengujian. Hasil ini menunjukkan bahwa efektivitas suatu strategi pelatihan sangat dipengaruhi oleh karakteristik
arsitektur yang digunakan.

Pada arsitektur MobileNetV2, skenario tanpa fine-tuning dan tanpa data augmentation menghasilkan nilai
accuracy sebesar 97,18%, sedangkan penerapan fine-tuning tanpa data augmentation menghasilkan nilai accuracy yang
sama. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa proses fine-tuning belum memberikan peningkatan performa yang signifikan
pada MobileNetV2. Di sisi lain, ketika data augmentation diterapkan, nilai accuracy justru mengalami penurunan
menjadi 95,07% pada skenario tanpa fine-tuning dan 96,48% pada skenario dengan fine-tuning. Hasil tersebut
mengindikasikan bahwa variasi citra hasil augmentasi belum mampu meningkatkan kemampuan MobileNetV2 dalam
mengenali karakteristik penyakit daun pisang pada konfigurasi pelatihan yang digunakan.

Berbeda dengan MobileNetV2, arsitektur EfficientNetBO menunjukkan respons yang lebih baik terhadap
penerapan fine-tuning dan data augmentation. Skenario dengan kombinasi kedua teknik tersebut menghasilkan nilai
accuracy sebesar 97,89%, precision sebesar 98,58%, recall sebesar 97,89%, dan F1-score sebesar 98,00%, yang
merupakan nilai tertinggi di antara seluruh skenario pengujian. Peningkatan tersebut menunjukkan bahwa EfficientNetB0
mampu memanfaatkan proses penyesuaian bobot (fine-tuning) secara lebih optimal sehingga fitur-fitur yang dipelajari
menjadi lebih sesuai dengan Karakteristik dataset BananaLSD. Selain itu, data augmentation memberikan variasi citra
yang membantu model mempelajari berbagai kemungkinan perubahan posisi, orientasi, maupun bentuk daun sehingga
kemampuan generalisasi model menjadi lebih baik.

Jika dibandingkan secara keseluruhan, EfficientNetB0O menunjukkan performa yang lebih konsisten dibandingkan
MobileNetV2 pada hampir seluruh metrik evaluasi. Hal ini tidak hanya terlihat dari nilai accuracy yang lebih tinggi,
tetapi juga dari peningkatan precision, recall, dan F1-score yang menunjukkan keseimbangan kemampuan model dalam
mengenali setiap kelas penyakit. Berdasarkan hasil tersebut, kombinasi EfficientNetB0 dengan Fine-Tuning dan Data
Augmentation dipilih sebagai konfigurasi terbaik untuk dianalisis lebih lanjut pada proses pelatihan dan tahap pengujian
optimizer.

3.2 Perbandingan Optimizer terhadap Performa Model

Setelah diperoleh konfigurasi model terbaik pada tahap sebelumnya, penelitian dilanjutkan dengan
menganalisis pengaruh algoritma optimasi terhadap performa klasifikasi penyakit daun pisang. Pengujian dilakukan
menggunakan empat optimizer, yaitu Adam, AdamW, RMSprop, dan SGD, yang diterapkan pada arsitektur
EfficientNetB0 dengan kombinasi Fine-Tuning dan Data Augmentation. Seluruh optimizer menggunakan konfigurasi
pelatihan yang sama, meliputi jumlah epoch, ukuran citra, batch size, serta pembagian dataset yang identik. Dengan
demikian, setiap perbedaan performa yang diperoleh mencerminkan pengaruh mekanisme optimasi masing-masing
algoritma terhadap proses pembelajaran model.

Optimizer merupakan komponen penting dalam proses pelatihan model deep learning karena berperan dalam
memperbarui bobot jaringan berdasarkan nilai gradien yang diperoleh selama proses backpropagation. Setiap
optimizer memiliki strategi yang berbeda dalam menentukan arah dan besar pembaruan bobot sehingga dapat
menghasilkan kecepatan konvergensi maupun performa klasifikasi yang berbeda. Oleh karena itu, pemilihan optimizer
yang tepat menjadi salah satu faktor yang dapat memengaruhi kualitas model secara keseluruhan. Hasil pengujian
empat optimizer disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Perbandingan Optimizer

Optimizer Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Adam 97,89 98,58 97,89 98,00

RMSprop 96,48 96,48 96,48 96,00

AdamW 95,77 96,45 95,77 96,00
SGD 92,96 94,29 92,96 93,00

Berdasarkan Tabel 5, Adam menghasilkan performa terbaik dibandingkan optimizer lainnya dengan nilai accuracy
sebesar 97,89%, precision sebesar 98,58%, recall sebesar 97,89%, dan F1-score sebesar 98,00%. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa Adam mampu menghasilkan model dengan tingkat klasifikasi yang lebih akurat sekaligus menjaga
keseimbangan antara kemampuan mengenali setiap kelas (recall) dan ketepatan prediksi (precision). Tingginya nilai F1-
score juga mengindikasikan bahwa performa model tidak hanya bergantung pada satu metrik evaluasi, tetapi tetap
konsisten ketika seluruh metrik dipertimbangkan secara bersamaan.

Optimizer RMSprop menempati urutan kedua dengan nilai accuracy sebesar 96,48%. Meskipun performanya
cukup baik, nilai evaluasi yang diperoleh masih berada di bawah Adam pada seluruh metrik pengujian. Hal tersebut
menunjukkan bahwa RMSprop mampu melakukan pembaruan bobot secara stabil, namun belum dapat menghasilkan
parameter model yang seoptimal Adam pada dataset BananalLSD. Perbedaan performa ini diduga disebabkan oleh
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mekanisme penyesuaian learning rate Adam yang memanfaatkan estimasi momen pertama dan kedua sehingga proses
pembelajaran menjadi lebih adaptif.

Pada optimizer AdamW, nilai accuracy yang diperoleh sebesar 95,77% dengan F1-score sebesar 96,00%.
Meskipun AdamW dirancang untuk meningkatkan kemampuan generalisasi melalui penerapan weight decay, hasil
penelitian menunjukkan bahwa pendekatan tersebut belum memberikan peningkatan performa dibandingkan Adam.
Penambahan regularisasi yang terlalu kuat dapat menyebabkan proses pembelajaran menjadi lebih konservatif sehingga
model tidak sepenuhnya memanfaatkan Kkarakteristik dataset yang tersedia. Akibatnya, performa klasifikasi sedikit
menurun dibandingkan optimizer Adam.

Berbeda dengan tiga optimizer sebelumnya, SGD menghasilkan performa terendah dengan nilai accuracy sebesar
92,96% dan F1-score sebesar 93,00%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa proses konvergensi berlangsung lebih lambat
sehingga model belum mencapai kondisi optimum pada jumlah epoch yang digunakan. Walaupun SGD dikenal memiliki
kemampuan generalisasi yang baik pada beberapa kasus, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa optimizer tersebut
memerlukan proses pelatihan yang lebih panjang atau pengaturan learning rate yang lebih spesifik agar mampu
menghasilkan performa yang kompetitif.

Secara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan bahwa optimizer berbasis adaptive learning rate mampu
memberikan performa yang lebih baik dibandingkan optimizer konvensional pada proses klasifikasi penyakit daun pisang.
Dominasi Adam dan RMSprop menunjukkan bahwa kemampuan menyesuaikan learning rate secara otomatis membantu
model mencapai titik konvergensi yang lebih cepat sekaligus menghasilkan bobot yang lebih optimal. Berdasarkan hasil
tersebut, optimizer Adam dipilih sebagai konfigurasi terbaik untuk digunakan pada implementasi sistem karena mampu
memberikan performa paling tinggi pada seluruh metrik evaluasi.

Selanjutnya, proses pembelajaran model menggunakan optimizer Adam dianalisis melalui kurva accuracy-loss
dan confusion matrix untuk mengetahui karakteristik pelatihan serta kemampuan model dalam mengklasifikasikan setiap
kelas penyakit daun pisang.

Accuracy Loss

Gambar 2. Kurva Accuracy dan Loss Menggunakan Optimizer Adam

Berdasarkan Gambar 2, kurva training accuracy mengalami peningkatan secara konsisten hingga mendekati
100%, sedangkan validation accuracy tetap stabil pada kisaran 98%. Pola tersebut menunjukkan bahwa optimizer Adam
mampu mempercepat proses konvergensi tanpa menyebabkan penurunan performa pada data validasi. Di sisi lain, nilai
training loss dan validation loss terus mengalami penurunan hingga akhir proses pelatihan, yang mengindikasikan bahwa
model berhasil meminimalkan kesalahan prediksi selama proses pembelajaran.

Stabilitas kurva pelatihan menunjukkan bahwa mekanisme pembaruan bobot pada Adam mampu menyesuaikan
learning rate secara adaptif sesuai kondisi gradien pada setiap iterasi. Kemampuan tersebut memungkinkan proses
optimasi berlangsung lebih efisien dibandingkan optimizer lainnya sehingga model lebih cepat mencapai kondisi
konvergen. Selain meningkatkan kecepatan pelatihan, proses pembelajaran yang stabil juga membantu model
mempertahankan kemampuan generalisasi terhadap data yang belum pernah digunakan selama proses pelatihan.
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Gambar 3. Confusion Matrix Menggunakan Optimizer Adam
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Berdasarkan Gambar 3, hampir seluruh citra berhasil diklasifikasikan sesuai dengan kelas sebenarnya. Kelas
Cordana menunjukkan hasil klasifikasi sempurna tanpa kesalahan prediksi, sedangkan kelas Healthy hanya memiliki satu
citra yang diprediksi sebagai Pestalotiopsis. Pada kelas Sigatoka, sebagian besar citra juga berhasil dikenali dengan benar
meskipun memiliki jumlah data paling banyak dalam dataset. Adapun kelas Pestalotiopsis masih menjadi kelas yang
paling sulit dibedakan karena memiliki karakteristik visual yang cukup mirip dengan beberapa kelas lainnya, namun
tingkat kesalahan yang terjadi masih relatif rendah.

Hasil tersebut diperkuat oleh nilai weighted average F1-score sebesar 98,00%, yang menunjukkan bahwa model
mampu mempertahankan keseimbangan antara precision dan recall pada seluruh kelas. Dengan demikian, kombinasi
EfficientNetB0, Fine-Tuning, Data Augmentation, dan optimizer Adam terbukti mampu menghasilkan model klasifikasi
penyakit daun pisang dengan performa yang tinggi, stabil, dan memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Kombinasi
tersebut selanjutnya digunakan sebagai model akhir pada penelitian ini.

3.3 Implementasi Sistem

Tahap implementasi dilakukan untuk menerapkan model terbaik hasil penelitian ke dalam sebuah prototipe
aplikasi klasifikasi penyakit daun pisang. Model yang dipilih merupakan EfficientNetBO dengan kombinasi Fine-
Tuning, Data Augmentation, dan optimizer Adam, karena menghasilkan performa terbaik pada tahap pengujian
dengan nilai accuracy sebesar 97,89%. Model tersebut kemudian diintegrasikan ke dalam layanan Application
Programming Interface (API) menggunakan FastAPI, sehingga proses klasifikasi dapat diakses oleh aplikasi secara
real-time.

Antarmuka aplikasi dikembangkan menggunakan FlutterFlow sebagai platform pengembangan berbasis low-
code. Aplikasi dirancang agar pengguna dapat melakukan proses identifikasi penyakit daun pisang melalui perangkat
bergerak dengan alur penggunaan yang sederhana. Pengguna dapat memilih citra daun pisang dari galeri maupun
mengambil gambar secara langsung menggunakan kamera perangkat, kemudian citra dikirimkan ke layanan API
untuk diproses oleh model klasifikasi.

" L] o ‘O
(<

Gambar 4. Halaman Utama Aplikasi

Gambar 4 menampilkan halaman utama aplikasi yang berfungsi sebagai pusat navigasi pengguna. Pada
halaman ini ditampilkan informasi singkat mengenai penelitian, model yang digunakan, tingkat akurasi terbaik sebesar
97,89%, serta menu untuk memulai proses klasifikasi penyakit daun pisang. Penyajian informasi tersebut bertujuan
memberikan gambaran kepada pengguna mengenai model yang digunakan sebelum melakukan proses deteksi.

ex=T=n

Gambar 5. Halaman Scan Daun Pisang

Pada Gambar 5 ditunjukkan halaman pemindaian citra daun pisang. Pengguna dapat memilih gambar melalui
galeri maupun mengambil foto secara langsung menggunakan kamera perangkat. Setelah citra dipilih, aplikasi akan
mengirimkan gambar ke layanan API untuk diproses menggunakan model EfficientNetBO. Seluruh proses
berlangsung secara otomatis sehingga pengguna hanya perlu menekan tombol Analyze Now untuk memulai klasifikasi.
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Gambar 6. Halaman Hasil Klasifikasi

Gambar 6 memperlihatkan hasil klasifikasi yang diperoleh setelah proses inferensi selesai dilakukan. Halaman
ini menampilkan citra yang dianalisis, nama kelas penyakit hasil prediksi, nilai confidence score, serta informasi
mengenai model dan optimizer yang digunakan. Selain itu, aplikasi juga memberikan rekomendasi tindakan sederhana
yang dapat dilakukan pengguna sesuai dengan hasil identifikasi penyakit. Penyajian informasi tersebut diharapkan
dapat membantu pengguna dalam memahami hasil klasifikasi sekaligus memberikan langkah awal penanganan
terhadap penyakit daun pisang yang terdeteksi.

ex=T=n

Gambar 7. Halaman Informasi Model

Halaman informasi model ditunjukkan pada Gambar 7. Halaman ini berisi penjelasan mengenai implementasi
penelitian, arsitektur model yang digunakan, informasi dataset BananaLSD, jumlah kelas penyakit yang
diklasifikasikan, serta konfigurasi model terbaik yang diperoleh selama penelitian. Informasi tersebut disediakan
sebagai dokumentasi implementasi sekaligus memberikan transparansi mengenai model yang digunakan dalam proses
klasifikasi.

Secara keseluruhan, implementasi sistem menunjukkan bahwa model hasil penelitian berhasil diintegrasikan
ke dalam aplikasi berbasis FlutterFlow melalui layanan FastAPI sehingga mampu melakukan proses klasifikasi
penyakit daun pisang secara real-time. Hasil implementasi ini membuktikan bahwa model yang dikembangkan tidak
hanya memiliki performa yang baik pada tahap pengujian, tetapi juga dapat diterapkan sebagai prototipe aplikasi yang
mendukung proses identifikasi penyakit daun pisang secara lebih praktis dan mudah digunakan oleh pengguna.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi penyakit daun pisang menggunakan pendekatan transfer
learning dengan membandingkan dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yaitu MobileNetV2 dan
EfficientNetBO0. Pengujian dilakukan melalui delapan skenario eksperimen yang mengombinasikan penerapan fine-tuning
dan data augmentation untuk mengetahui konfigurasi model yang memberikan performa terbaik. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa setiap skenario menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi, namun kombinasi EfficientNetBO dengan
Fine-Tuning dan Data Augmentation memberikan performa terbaik dengan nilai accuracy sebesar 97,89%, precision
98,58%, recall 97,89%, dan F1-score 98,00%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penerapan fine-tuning dan data
augmentation mampu meningkatkan kemampuan model dalam mengklasifikasikan penyakit daun pisang pada dataset
BananaL.SD. Penelitian ini juga membandingkan beberapa algoritma optimasi, yaitu Adam, AdamW, RMSprop, dan
SGD, menggunakan model terbaik yang diperoleh pada tahap sebelumnya. Berdasarkan hasil evaluasi, optimizer Adam
menghasilkan performa terbaik dibandingkan optimizer lainnya sehingga dipilih sebagai konfigurasi akhir model. Model
terbaik tersebut kemudian berhasil diimplementasikan ke dalam prototipe aplikasi berbasis FlutterFlow yang terintegrasi
dengan layanan FastAPI, sehingga proses klasifikasi penyakit daun pisang dapat dilakukan secara real-time melalui
perangkat bergerak. Implementasi ini menunjukkan bahwa model yang dikembangkan tidak hanya memberikan performa
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klasifikasi yang tinggi pada tahap pengujian, tetapi juga dapat diterapkan sebagai prototipe sistem yang berpotensi
membantu proses identifikasi awal penyakit daun pisang secara lebih cepat, praktis, dan mudah digunakan. Penelitian
selanjutnya dapat mengembangkan sistem dengan memanfaatkan dataset yang lebih beragam, menambahkan visualisasi
Explainable Artificial Intelligence (XAl) seperti Grad-CAM, serta melakukan pengujian pada kondisi lapangan yang lebih
bervariasi untuk meningkatkan interpretabilitas dan kemampuan generalisasi model.
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