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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi pendeteksian penyakit daun tomat melalui
kombinasi arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) VGG-16 dan Multi-Layer Perceptron
(MLP) dengan berbagai fungsi aktivasi. Dataset yang digunakan terdiri dari 1.000 gambar daun tomat,
terbagi menjadi 10 kategori penyakit, termasuk Tomato Bacterial Spot, Early Blight, Late Blight, dan
Tomato Mosaic Virus. Tiga model klasifikasi MLP diuji, masing-masing dengan fungsi aktivasi
sigmoid, tanh, dan ReLU, menggunakan aplikasi Orange 3. Evaluasi dilakukan dengan metrik akurasi,
presisi, dan recall melalui proses validasi silang 10-fold. Hasil menunjukkan bahwa fungsi aktivasi
tanh (MLP-2) memberikan performa terbaik dengan akurasi, presisi, dan recall sebesar 0,797, diikuti
olen ReLU (MLP-3) dengan nilai 0,78, sedangkan sigmoid (MLP-1) mencatatkan performa terendah
dengan akurasi 0,721. Analisis confusion matrix mengungkapkan bahwa kesalahan klasifikasi sering
terjadi pada kelas dengan kemiripan visual, seperti Early Blight dan Late Blight. Model MLP-2
menunjukkan keunggulan dalam menangkap pola non-linear antar fitur, sementara MLP-3
menawarkan keseimbangan antara efisiensi dan akurasi. Kesimpulan menunjukkan bahwa kombinasi
VGG-16 dan MLP dengan fungsi aktivasi tanh adalah pendekatan optimal untuk pendeteksian
penyakit daun tomat. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan terhadap pengembangan sistem
deteksi dini penyakit tanaman, yang berpotensi membantu peningkatan kualitas dan kuantitas produksi
tomat. Teknik augmentasi data, optimasi parameter, dan pembobotan ulang kelas direkomendasikan
untuk peningkatan performa lebih lanjut.

Kata kunci: VGG-16, MLP, Sigmoid, Tanh, ReLU, Penyakit Daun Tomat

ABSTRACT
This study aims to improve the accuracy of tomato leaf disease detection through the combination of
the VGG-16 Convolutional Neural Network (CNN) architecture and Multi-Layer Perceptron (MLP)
with various activation functions. The dataset used consists of 1,000 images of tomato leaves,
categorized into 10 disease classes, including Tomato Bacterial Spot, Early Blight, Late Blight, and
Tomato Mosaic Virus. Three MLP classification models were tested, each with sigmoid, tanh, and
ReLU activation functions, using the Orange 3 application. The evaluation was conducted using
accuracy, precision, and recall metrics through a 10-fold cross-validation process. The results show
that the tanh activation function (MLP-2) provided the best performance with accuracy, precision, and
recall of 0.797, followed by ReLU (MLP-3) with a score of 0.78, while sigmoid (MLP-1) recorded the
lowest performance with an accuracy of 0.721. The confusion matrix analysis revealed that
misclassification often occurred in classes with visual similarities, such as Early Blight and Late
Blight. The MLP-2 model demonstrated superiority in capturing non-linear patterns among features,
while MLP-3 offered a balance between efficiency and accuracy. The conclusion indicates that the
combination of VGG-16 and MLP with the tanh activation function is an optimal approach for
detecting tomato leaf diseases. This study contributes significantly to the development of early plant
disease detection systems, potentially aiding in the improvement of tomato production quality and
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quantity. Data augmentation techniques, parameter optimization, and class reweighting are
recommended for further performance enhancement.

Keywords: VGG-16, MLP, Sigmoid, Tanh, ReLU, Tomato Leaf Diseases

PENDAHULUAN

Tomat (Solanum lycopersicum) adalah tanaman hortikultura yang dikenal dengan buahnya yang kaya
akan nutrisi seperti vitamin C dan likopen [1]. Buah tomat merupakan salah satu komoditi ekspor yang
memiliki potensi besar, terutama mengingat tingginya permintaan global [2]. Namun, ekspor tomat
dari Indonesia masih tergolong rendah jika dibandingkan dengan negara seperti Taiwan atau India [2].
Hal ini disebabkan oleh kurangnya penanganan yang serius terhadap tanaman tomat, baik dari segi
kualitas hasil panen maupun kuantitas produksi [3]. Upaya perbaikan dalam teknik budidaya,
pengelolaan pasca-panen, dan akses pasar yang lebih luas sangat diperlukan untuk meningkatkan daya
saing tomat Indonesia di pasar internasional [4]

Salah satu tantangan dalam penanganan tanaman tomat di Indonesia adalah sulitnya
mendeteksi dan mencegah penyakit yang menyerang tanaman ini. Penyakit seperti Tomato Bacterial
Spot, Tomato Early Blight, Tomato Late Blight, Tomato Leaf Mold, Tomato Septoria Leaf Spot,
Tomato Spider Mites (Two-Spotted Spider Mite), Tomato Target Spot, Tomato Mosaic Virus, dan
Tomato Yellow Leaf Curl Virus merupakan beberapa jenis penyakit yang sering menyerang daun
tanaman tomat. Kemiripan gejala serta kerusakan yang diakibatkan penyakit-penyakit ini menjadi
alasan utama sulitnya pendeteksian dan penanganan yang efektif [5]. Untuk mengatasi masalah ini,
diperlukan sebuah sistem pendeteksian dini yang mampu mengidentifikasi jenis penyakit daun secara
akurat. Teknologi computer vision dapat menjadi solusi alternatif, dengan memanfaatkan pengambilan
gambar daun tanaman tomat yang kemudian diproses untuk mengidentifikasi apakah daun tersebut
terkena penyakit tertentu atau dalam kondisi normal .

Beberapa penelitian sebelumnya telah melakukan pendeteksian penyakit daun tomat dengan
menggunakan ekstraksi fitur tradisional, seperti Histogram of Oriented Gradients (HOG), Local
Binary Patterns (LBP), dan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), kemudian mengolah hasilnya
dalam bentuk Klasifikasi [6], [7], [8]. Namun, model berbasis ekstraksi fitur tradisional ini memiliki
kekurangan, salah satunya adalah kebutuhan untuk melakukan pre-processing terpisah, seperti
mengubah struktur gambar menjadi bentuk grayscale, melakukan resizing, dan rotating sebelum
proses analisis [9]. Dalam penelitian ini, penulis ingin memanfaatkan arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) yaitu VGG-16, yang terkenal efektif dan efisien dalam mengekstrak fitur langsung
dari gambar, terutama pada gambar dengan skala besar, sehingga dapat mengurangi kebutuhan pre-
processing yang rumit [10].

Pemilihan arsitektur CNN sebagai media ekstraksi fitur dibandingkan metode tradisional
didasarkan pada kemampuannya untuk secara otomatis mengekstraksi fitur dari gambar tanpa
memerlukan pre-processing yang kompleks [11], sehingga lebih adaptif terhadap variasi data seperti
warna, tekstur, dan bentuk. VGG-16 dianggap efektif dan efisien dalam mengekstrak fitur dari gambar
daun tomat karena memiliki arsitektur yang dalam dengan susunan lapisan konvolusi yang
terorganisir, memungkinkan deteksi pola visual yang kompleks sekaligus menjaga kesederhanaan
desain model. Beberapa penelitian yang telah memanfaatkan VGG-16 dalam pendeteksian penyakit
tanaman termasuk deteksi penyakit pada daun padi menggunakan gambar leaf blast [10], klasifikasi
penyakit daun anggur seperti powdery mildew [12], dan identifikasi jenia daun tanaman obat
mengguanakan CNN dengan model VGG-16 [13] . Hal ini menunjukkan bahwa VGG-16 memiliki
keunggulan dalam menganalisis penyakit pada berbagai jenis tanaman secara akurat.

Salah satu kelebihan lain dari arsitektur CNN, khususnya VGG-16, adalah kemampuannya
untuk dikombinasikan dengan algoritma klasifikasi populer seperti Multi-Layer Perceptron (MLP).
Dengan memanfaatkan hasil ekstraksi fitur dari VGG-16 sebagai dataset, dapat dibentuk model
analisis deteksi penyakit daun tomat yang lebih akurat menggunakan algoritma tersebut. Contoh
penelitian yang memanfaatkan kombinasi VGG-16 dan MLP termasuk analisis penyakit daun kapas
(cotton leaf disease detection) [14], klasifikasi penyakit black rot pada daun anggur [15], dan
identifikasi penyakit blight pada daun kentang [16].
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Penelitian ini bertujuan untuk mengkombinasikan VGG-16 dengan Multi-Layer Perceptron (MLP)
dengan variasi fungsi akivasi seperti Sigmoid, ReLU, dan Tanh, guna membangun model
pendeteksian jenis penyakit daun tomat [17]. Dengan memanfaatkan 1.000 gambar daun tomat yang
terbagi ke dalam 10 kategori penyakit berbeda, kombinasi model dengan varian fungsi aktivasi ini
diuji dan dibandingkan untuk menentukan model yang paling optimal. Evaluasi dilakukan
menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall untuk mengukur Kinerja masing-masing model. Hasil
penelitian diharapkan dapat memberikan kesimpulan mengenai model terbaik sebagai alternatif untuk
pendeteksian dini penyakit daun tomat, sehingga dapat membantu mencegah serangan penyakit secara
lebih efektif pada tanaman tomat.

METODOLOGI PENELITIAN

Multi Layer Perceptron (MLP) salah satu algoritma deep learning, sudah banyak digunakan dalam
penelitian masalah Klasifikasi karena memiliki kelebihan dibandingkan metode Kklasifikasi
konvensional lain. MLP memiliki kelebihan seperti mampu mengadaptasikan dirinya dengan data,
dapat memperkirakan hubungan antar keanggotaan kelas dengan atribut dari objek, lebih reliabel
terhadap noise dalam data, dan mampu menghitung nilai probabilitas posterior, yang merupakan dasar
untuk membangun aturan klasifikasi dan analisis statistika [17] . Multilayer perceptron (MLP)
merupakan salah satu algoritma berbasis neural network yang terdiri dari input layer, dua atau lebih
hidden layer, dan output layer, dimana algoritma ini memiliki kelebihan dalam hal kemampuannya
beradaptasi terhadap noise pada data [18].

Confusion matrix adalah matriks untuk mengukur kinerja suatu klasifikasi yang memiliki 4 variabel
yaitu TP (True Positive) berarti ketika sistem memprediksi positif dan hasilnya benar, TN (True
Negative) berarti ketika sistem memprediksi negatif dan hasilnya benar, FP (False Positive) berarti
ketika sistem memprediksi positif dan hasilnya salah, FN (False Negative) berarti ketika sistem
memprediksi negatif dan hasilnya salah.

TE+TN
Accuracy = - -
- TE+TN+FP+FN
_ TE
Precision =
rp_ﬁgrp
Recall = .
TN4+FP

Data set yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari Repository Kaggle yaitu data set leaf
Tomato. Jumlah data set yang digunakan sebanyak 1000 data citra penyakit daun tomat yang dibagi
menjadi 10 kelas dengan masing-masing kelas sebanyak 100 data citra.

Tabel 1. Data Set Penyakit Daun Tomat

Jumlah

No Label Gambar
1. | Tomato Bacterial spot 100
2. | Tomato Early blight 100
3. | Tomato healthy 100
4. | Tomato Late blight 100
5. | Tomato Leaf Mold 100
6. | Tomato Septoria_leaf spot 100

Tomato Spider_mites Two- 100
1. . .

spotted_spider_mite
8. | Tomato Target Spot 100
9. | Tomato Mosaic_virus 100
10 | Tomato Yellow Leaf Curl Virus 100
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Gambar 1. Data penyakit daun tomat

Penelitian ini diuji menggunakan aplikasi data mining Orange 3, dibentuk model klasifikasi
berdasarkan variasi kombinasi fungsi aktivasi dan fungsi optimasi seperti terlihat pada Gambar 2

MLP-2 9&\\ .
@\ Data — Images/ \Embeddlngs—-Da‘lz\m} Data /Q} Splected Data — Data /‘:—{\ 'A )M :EE

¢
eif/ Test and Score
Import Images Image Embedding

)

Confusion Matrix
Select Columns Data Table

MLP-3
Gambar 2. Model Klasifikasi

Berikut adalah penjelasan mengenai widget yang digunakan dalam model klasifikasi diatas:
a. Import Image

Data set akan dibaca pada widget ini, data set yang digunakan sebanyak 1000 citra data daun
tomat yang dibadi menjadi 10 kelas dan masing-masing kelas terdiri dari 100 citra data

e Import Images - Orange

Penyakit Tornat ~ I:l &' Reload

Info

X

1000 images / 10 categories

= 92 | [ 1000
Gambar 3. Import Image
b. Image Embedding

Widget ini untuk memilih model VGG 16 yang akan digunakan sebagai model pre-trained dalam
proses transfer learning pada algoritma MLP.
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B Image Embedd... — X
Settings

Image attribute: image ~

Embedder: VGG-16 w

16-layer image recognition model trained on

ImageMet.

Apply Automatically

QE Cancel

2 | #1000 [ 1000
Gambar 4. Image Embedding

c. Select columns
Widget ini digunakan untuk memilih fitur-fitur dan kategori kelas target yang akan digunakan di
dalam Klasifikasi penyakit daun tomat.

T8 Select Columns - Orange - O X
Ignored (3) Features (1000)
|Filter ‘F\\ter
image name M nosy 2
size M ns0
width 0 noat
height M nes2
image N M ng93

M non

0 noss

0 noss

0 nge7

0 noss

0 noge

v
Target (1)
>
‘ category c
Metas
>
Reset | [] Ignore new variables by default Send Automatically

Z 2B | Hw0)- 3 10001000

Gambar 5. Select Columns
d. Data Tabel
Widget ini digunakan untuk menampilkan data hasil ekstraksi fitur yang dipilih berdasarkan fitur-
fitur dan kelas target dari widget Select Columns.
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T Data Table - Orange - 0 X
~
o category 0 ol ) 3 Mo A
1000 instances (no missing datz) hidden True True True True Tue
4036 features 5 R . . o
Tgetwith vl 1 Bacteral pot 0 0 12781 D241 0490508
Mo meta attibutes, 1 BacterialSpot 0 0 1338 0 05167
Varizbles 3 Bacterial Spot 0 0 131605 0512074
7] Show variable labels ( present) 4 Bacterial Spot 0 0 108343
[] Visuslize numeric values 5 Bacterial Spot 0 0 134183
£ Color by instance classes 6 Bacterial Spot 1 0 114097
7 i 0 4
Selecion Bacterial Spot 0 0 12414 ]
I Sebect Full rows N 8 Bacterial Spot 0 0 L2071 0.0642031
9 Bacterial Spot 0 0 093047 24401
Restore Original Order . p— N
10 Bacterial Spot 0 0 112637 D2
¢

9
=78 | 3w B oo

Gambar 6. Data Tabel
e. Widget MLP-1
Widget yang digunakan sebagai learner proses Klasifikasi. Pada MLP-1, digunakan kombinasi
fungsi aktivasi sigmoid dan fungsi optimasi Adam, dengan tiga hidden layer dan masing-masing
hidden layer memiliki 100 neuron.
2 MLP-1 - Orange >

Mame

[pLp-1 |

Meurons in hidden layers: 100,100,100 |

Activation: Logistic ~
Solver: Adam ~

Regularization, a=0.0001: I

Maximal number of iterations: | 100 =

Replicable training

Cancel Apply Automatically
=708 |¥-Bol-
Gambar 7. Widget MLP-1

f.  Widget MLP-2

Widget yang digunakan sebagai learner proses Klasifikasi. Pada MLP-2, digunakan kombinasi
fungsi aktivasi ReLu dan fungsi optimasi Adam, dengan tiga hidden layer dan masing-masing hidden
layer memiliki 100 neuron.

1 MLP-2 - Orange x

Mame
[pLp-2 |
Meurons in hidden layers: 100,100,100 |
Activation: tanh e
Solver: Adam ~
Regularization, a=0.0001: I
Maximal number of iteraticns: | 100 =
Replicable training

Cancel Apply Autornatically

=206 |8 Bo-

Gambar 8. Widget MLP-2
g. Widget MLP-3
Widget yang digunakan sebagai learner proses Klasifikasi. Pada MLP-3, digunakan kombinasi
fungsi aktivasi Tanh dan fungsi optimasi Adam, dengan tiga hidden layer dan masing-masing hidden
layer memiliki 100 neuron.
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3 MLP-3 - Orange x
Mame

MLP-3 |
Meurons in hidden layers: 100,100,100 |
Activation: Relu ~

Solver: Adam ~

Regularizaticn, a=0.0001: I

Maximal number of iteraticns: | 100 =

Replicable training

Cancel Apply Autornatically
=20 |3 Bwo-
Gambar 9. Widget MLP-3

h. Testand Score

Pada widget test and score akan dapat mengetahui hasil dari klasifikasi penyakit daun tomat yang
telah dilakukan melalui evaluation results. Pada widget ini, digunakan metrik evaluasi akurasi, presisi,
dan recall untuk membandingkan kinerja model yang dihasilkan. Nilai metrik ini diperoleh dari proses
10-fold cross validation.

& Testand Score - Orange — O ®

@) Cross validation Evaluation results for target | (None, show average over classes) ~

Number of folds: |10~

Model CA  Prec Recall <
0721 0718 0721
0797 0793 0.797

Stratified
Cross validation by feature

MLP-3 0780 0.778 0.780

(O Random sampling
Repeat train/test: | 10~ Compare models by: | Area und ~ [ Negligible diff.: 0.1

Training set size: | 80% MLP-1 MLP-2 MLP-3
Stratified MLP-1 0.000 0.006
O Leaveone out MLP-2 1.000 0928

(O Test on train data MLP-2 0.994 0,072

() Test on test data

Table shows probabilites that the score for the model in the row i higher than that
of the madel in the column. Small numbers show the probability that the difference
is negligible:

= 2 B | #1000 |Doo|- [ 1000]3<1000

Gambar 10. Widget Test & Score

HASIL DAN PEMBAHASAN
Klasifikasi data menggunakan metode Multi Layer Perceptron (MLP) menghasilkan tabel confusion
matrix, untuk masing-masing fungsi aktivasi. Gambar 11 menunjukkan confusion matrix dari hasil
klasifikasi data menggunakan kombinasi VGG-16 dan MLP dengan fungsi aktivasi sigmoid.

Predicted
Bacterial Early Health Late Leaf Septoria  Target Tomato Tomato Two- 5
Spot  Blight At plght Mold Leaf Spot Spot Mosaic ... Yellow ... Spotte...

Bacterial 20 10 0 1 0 4 4 0 1 0 100
Spot
Early

Blight 7 4 1 15 4 8 7 3 3 5 100

Healthy 0 1 28 0 0 0 7 1 0 3 100
Late

Blight 3 14 2 58 13 5 1 1 3 0 100
Leaf

B Motd ] 4 1 1 72 2 0 2 4 4 100

3 Septoria 10 5 0 4 8 64 4 2 2 1 100
£ LeafSpot

Target 5 6 9 0 0 0 69 0 0 1 100
Spot

MTO"T‘““ 0 0 2 0 4 1 0 2 0 4 100
053 ...
Tomato

Yellom? 3 4 ] 2 0 1 0 0 23 7 100
Two-

Spotte.r 2 2 3 ] 2 1 9 5 1 75 100

b3 14 89 106 91 103 86 101 103 97 110 1000

Gambar 11. Confusion Matrix Model MLP-1

@ OIS This is an Creative Commons License This work is licensed under a Creative Commons
BY NG Attribution-NonCommercial 4.0 International License. 1994


https://doi.org/10.33395/jmp.v13i2.14351

Jurnal Minfo Polgan
Volume 13, Nomor 2, Oktober 2024 e-ISSN : 2797-3298
v' ' - ' - -
JURNAL MINFO FOLGAN DOI : https://doi.org/10.33395/jmp.v13i2.14351  p-ISSN : 2089-9424

-
=

Gambar 11 di atas menunjukkan hasil klasifikasi menggunakan kombinasi model VGG-16 dan
MLP dengan fungsi aktivasi sigmoid dalam 10-fold cross-validation untuk mendeteksi 10 jenis kelas.
Prediksi yang benar terlihat di diagonal utama, seperti "Bacterial Spot" (80), "Healthy" (88), dan
"Tomato Mosaic Virus" (89), menunjukkan performa yang baik pada beberapa kelas. Namun,
kesalahan klasifikasi masih sering terjadi, terutama pada kelas dengan kemiripan visual, seperti "Early
Blight" yang sering diklasifikasikan sebagai "Late Blight" (15 kali) dan "Leaf Mold" yang sering salah
sebagai "Early Blight" (41 kali). Model ini bekerja sangat baik untuk kelas dengan pola visual yang
lebih jelas, seperti "Healthy" dan "Tomato Mosaic Virus," tetapi kesulitan membedakan kelas dengan
fitur yang tumpang tindih, seperti "Early Blight" dan "Late Blight." Secara keseluruhan, meskipun
model menunjukkan hasil yang cukup baik, terdapat ruang untuk peningkatan melalui teknik
augmentasi data, pembobotan ulang kelas, atau optimasi parameter lebih lanjut.

Gambar 12 menunjukkan confusion matrix dari hasil klasifikasi data menggunakan kombinasi
VGG-16 dan MLP dengan fungsi aktivasi tanh.

Predicted

Bacterial Early Health Late Leaf Septoria Target Tomato Tomato Two-
Spot  Blight oY Blight Mold Leaf Spot Spot Mosaic ... Yellow ... Spotte... X
Bacterial a7 6 0 0 1 3 2 0 1 0 100
Spot
Early
Blight 8 55 1 7 6 7 5 3 & 2 100
Healthy 0 0 9 0 1 0 4 0 0 2 100
Late
Blight 0 9 0 70 B 4 7 0 3 1 100
Leaf
B Mold 2 3 1 3 79 3 2 1 2 4 100
S Septoria
2 LeafSpot 5 5 0 6 4 7 4 2 2 1 100
Tas'ge‘ 0 1 5 1 2 3 77 0 1 10 100
pot
M1°".'at° 0 0 0 0 2 1 0 97 0 0 100
[053IC ...
Tomato
Velloma 3 2 0 0 1 2 0 2 &7 3 100
Two-
Spotten. 1 1 5 0 1 0 4 5 2 21 100
3 106 82 105 87 103 94 105 110 104 104 1000

Gambar 12. Confusion Matrix Model MLP-2

Gambar 12 di atas menunjukkan hasil klasifikasi menggunakan kombinasi VGG-16 dan MLP
dengan fungsi aktivasi tanh dalam 10-fold cross-validation untuk mendeteksi 10 kelas penyakit atau
kondisi tanaman. Hasilnya menunjukkan performa tinggi pada beberapa kelas, seperti "Bacterial Spot"
(87), "Healthy" (93), "Tomato Mosaic Virus" (97), dan "Two-Spotted Spider Mite" (81), dengan
jumlah prediksi benar yang dominan. Namun, terdapat kesalahan klasifikasi signifikan pada kelas
seperti "Early Blight", yang sering diklasifikasikan sebagai "Late Blight" (7 kali) dan "Leaf Mold" (6
kali), serta "Late Blight" yang salah diprediksi sebagai "Early Blight" (9 kali). Selain itu, "Targe Spot"
memiliki 77 prediksi benar tetapi beberapa kali diklasifikasikan sebagai "Two-Spotted Spider Mite"
(10 kali). Sementara itu, kelas seperti "Leaf Mold" dan "Septoria Leaf Spot" masih mengalami
distribusi kesalahan ke beberapa kelas lainnya. Secara keseluruhan, fungsi aktivasi tanh menunjukkan
peningkatan performa dengan prediksi yang lebih akurat untuk sebagian besar kelas, namun masih
memerlukan perbaikan pada kelas-kelas dengan ciri visual yang mirip, seperti "Early Blight" dan
"Late Blight", agar model dapat membedakan pola dengan lebih baik.

Gambar 13 menunjukkan confusion matrix dari hasil klasifikasi data menggunakan kombinasi
VGG-16 dan MLP dengan fungsi aktivasi ReLU.

Predicted

Bacterial  Early | Late Leaf Septoria  Target Tomato Tomato  Two- s
Spot  Blight '™  Blight  Mold LeafSpot Spot Mosaic... Yellow ... Spotte...
Bacterial a5 5 0 0 0 5 3 0 2 0 100
Spot
Early
Biight 1" 53 0 1 5 6 5 1 5 3 100
Healthy 0 1 2 0 0 0 3 1 0 3 100
Late
Blight 0 8 0 65 12 5 5 2 0 3 100
Leaf
B ol 3 2 0 3 75 1 4 2 2 8 100
S Septoria
L Leat Spot & 4 0 2 5 i 4 2 0 0 100
T“;m 1 4 4 3 0 2 7 0 1 10 100
pot
MT°".‘“t° 0 0 0 0 2 1 1 % 0 0 100
0s3ic ...
Tomato
Yellowr 2 4 0 1 1 1 1 2 % 4 100
Two-
Spotte.. 2 3 4 0 4 0 5 4 0 78 100
b3 110 84 100 85 104 98 106 110 94 109 1000

Gambar 13. Confusion Matrix Model MLP-3
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Gambar 13 di atas menunjukkan hasil klasifikasi menggunakan kombinasi VGG-16 dan MLP
dengan fungsi aktivasi ReLU dalam 10-fold cross-validation untuk mendeteksi 10 kelas penyakit atau
kondisi tanaman. Model menunjukkan performa yang baik pada beberapa kelas, seperti "Bacterial
Spot" (85), "Healthy" (92), dan "Tomato Mosaic Virus" (96), dengan jumlah prediksi benar yang
tinggi. Namun, kesalahan masih terjadi, terutama pada kelas dengan kemiripan visual, seperti "Early
Blight" yang sering diklasifikasikan sebagai "Late Blight" (11 kali) dan "Late Blight" yang salah
diprediksi sebagai "Leaf Mold" (12 kali). Selain itu, "Targe Spot" sering salah diklasifikasikan sebagai
"Two-Spotted Spider Mite" (10 kali), sementara "Leaf Mold" dan "Tomato Yellow Leaf Curl Virus"
masing-masing mengalami beberapa kesalahan ke kelas lain. Secara keseluruhan, fungsi aktivasi
ReLU menghasilkan performa yang baik pada kelas dengan pola yang jelas, tetapi masih memerlukan
peningkatan pada kelas-kelas dengan ciri visual yang tumpang tindih, misalnya melalui optimasi
model atau augmentasi data untuk meningkatkan akurasi klasifikasi.

Berdasarkan hasil confusion matrix dari masing-masing variasi fungsi aktivasi, diperoleh nilai
akurasi, presisi, dan recall masing-masing model, seperti terlihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Metrik Evaluasi Model

Model | Akurasi | Presisi | Recall
MIEP' 0.721 0.718 0.721
M;P- 0.797 0.793 | 0.797
MI§P— 0.78 0.778 0.78

Tabel 2 di atas menunjukkan performa tiga model kombinasi VGG-16 dan MLP dengan fungsi
aktivasi berbeda (sigmoid, tanh, dan ReLU) berdasarkan akurasi, presisi, dan recall. MLP-1 (fungsi
aktivasi sigmoid) memiliki akurasi, presisi, dan recall sebesar 0.721, yang menunjukkan performa
paling rendah dibandingkan model lain. Hal ini mengindikasikan bahwa fungsi aktivasi sigmoid
kurang efektif dalam membedakan kelas dengan karakteristik kompleks, karena cenderung mengalami
saturasi gradien pada nilai ekstrim.

MLP-2 (fungsi aktivasi tanh) menunjukkan performa terbaik dengan akurasi, presisi, dan recall
sebesar 0.797. Fungsi aktivasi tanh yang memiliki rentang nilai -1 hingga 1 tampaknya lebih baik
dalam menangkap hubungan non-linear antar fitur, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dan konsisten.

MLP-3 (fungsi aktivasi ReLU) memiliki akurasi, presisi, dan recall sebesar 0.78, yang sedikit lebih
rendah dibandingkan MLP-2 tetapi tetap lebih baik daripada MLP-1. Fungsi aktivasi ReLU yang
sederhana dan efisien mampu menangani kompleksitas data dengan baik, tetapi sedikit kalah dalam
performa dibandingkan tanh, mungkin karena adanya kesalahan prediksi pada kelas dengan kemiripan
visual.

Secara keseluruhan, fungsi aktivasi tanh pada MLP-2 memberikan hasil terbaik dalam evaluasi ini,
sedangkan fungsi sigmoid pada MLP-1 memiliki performa yang paling rendah. Model dengan ReLU
(MLP-3) berada di posisi tengah, menunjukkan keseimbangan antara efisiensi dan akurasi dalam
klasifikasi data.

KESIMPULAN

Kombinasi VGG-16 dan Multi-Layer Perceptron (MLP) dengan berbagai fungsi aktivasi
menunjukkan performa yang bervariasi dalam mendeteksi 10 jenis kelas penyakit atau kondisi
tanaman. Dari evaluasi yang dilakukan, fungsi aktivasi tanh pada model MLP-2 memberikan performa
terbaik dengan nilai akurasi, presisi, dan recall masing-masing sebesar 0.797, menunjukkan
kemampuan yang unggul dalam menangkap pola kompleks dan hubungan non-linear antar fitur.
Meskipun demikian, fungsi aktivasi ReLU pada MLP-3 tetap memberikan hasil yang kompetitif
dengan akurasi 0.78, menunjukkan keseimbangan antara efisiensi komputasi dan akurasi. Sebaliknya,
fungsi aktivasi sigmoid pada MLP-1 memiliki performa paling rendah dengan akurasi 0.721, yang
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mengindikasikan keterbatasannya dalam membedakan kelas dengan karakteristik yang tumpang tindih.
Kesalahan Klasifikasi cenderung terjadi pada kelas dengan ciri visual serupa, seperti "Early Blight"
dan "Late Blight." Untuk meningkatkan performa, teknik augmentasi data, optimasi parameter, atau
pembobotan ulang kelas dapat diterapkan. Secara keseluruhan, fungsi aktivasi tanh adalah pilihan
yang paling optimal untuk meningkatkan akurasi klasifikasi dalam skenario ini.
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