
PENERAPAN MODEL CONVNEXT DALAM 

MENGKLASIFIKASIKAN PENYAKIT DAUN TANAMAN 

KENTANG DI LINGKUNGAN YANG TIDAK TERKENDALI 

(POTATO LEAF DISEASE IN UNCONTROLLED 

ENVIRONMENT) 
 

 

TUGAS AKHIR 
 

 

 

Disusun oleh: 

 

Tirta Agung Jati 

NIM. 20106050001 

 

 

 

PROGRAM STUDI INFORMATIKA 

FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI 

UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SUNAN KALIJAGA 

YOGYAKARTA 

2024



HALAMAN PENGESAHAN 

 



SURAT PERNYATAAN KEASLIAN 

 



SURAT PERSETUJUAN SKRIPSI 

 



 

v 

 

INTISARI 

 

Kentang (Solanum tuberosum L.) memberikan dampak signifikan terhadap 

ekonomi global, terutama di Dieng, Indonesia. Pengenalan penyakit tanaman 

kentang yang cepat dan akurat sangat penting bagi para petani untuk menghindari 

kerugian ekonomi, mengingat keterbatasan pengetahuan mereka tentang penyakit 

tanaman ini. Kecerdasan buatan (AI) telah menunjukkan kemampuan luar biasa 

dalam mengolah dan menganalisis citra untuk berbagai aplikasi, termasuk 

klasifikasi citra. Saat ini, hasil penelitian untuk mengidentifikasi penyakit tanaman 

kentang terutama memanfaatkan citra daun kentang dalam Potato Leaf Disease 

Dataset in Uncontrolled Environment masih menunjukkan hasil yang belum 

memuaskan. Akurasi yang diperoleh model dari penelitian terdahulu masih kurang 

dari 75%. 

Studi ini menggunakan teknik pembelajaran mendalam, terutama jaringan 

saraf konvolusional (CNN) dengan mengusulkan penggunaan model ConvNeXt 

dengan teknik transfer learning dan fine-tuning. Model dievaluasi melalui analisis 

statistik multikelas berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan F1-Score.  

Hasil yang didapat menunjukkan bahwa model ConvNeXt-Large yang 

diusulkan mengungguli model yang telah ada dengan akurasi sebesar 84,57%, 

presisi sebesar 0,8295, recall sebesar 0,7733, dan F1-Score sebesar 0,8004.  

 

Kata kunci:   Penyakit Kentang, ConvNeXt, klasifikasi, deep learning, 

convolutional neural network, transfer learning  
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ABSTRACT 

 

Potato (Solanum tuberosum L.) significantly impacting the global economy 

especially in Dieng, Indonesia. Rapid and accurate identification of potato plant 

diseases is crucial for farmers to avoid economic losses, given their limited 

knowledge about these diseases. Artificial Intelligence (AI) has demonstrated 

remarkable capabilities in processing and analyzing images for various 

applications, including image classification. Currently, research results for 

identifying potato plant diseases, primarily utilizing potato leaf images from the 

Potato Leaf Disease Dataset in Uncontrolled Environment, still show unsatisfactory 

results. The accuracy achieved by models from previous studies is still less than 

75%.  

This study utilizes deep learning techniques, especially convolutional neural 

networks (CNNs) by proposing the use of the ConvNeXt model with transfer 

learning and fine-tuning techniques. The model is evaluated through multiclass 

statistical analysis based on accuracy, precision, recall, and F1-Score.  

The results show that the proposed ConvNeXt-Large model outperforms 

existing models with an accuracy of 84.57%, a precision of 0.8295, a recall of 

0.7733, and an F1-Score of 0.8004. 

 

Keywords:  Potato Diseases, ConvNeXt, classification, deep learning, 

convolutional neural network, transfer learning 
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MOTTO 

 

“Tidak peduli seberapa sulit atau mudah skillnya, menguasai sesuatu yang baru 

selalu menyenangkan” 
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BAB I  
 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Kentang (Solanum tuberosum L.) merupakan sumber karbohidrat yang kaya 

energi dan serat, selain nasi dan jagung. Industri kentang merupakan salah satu 

faktor penting dalam perekonomian global, memberikan kontribusi signifikan 

terhadap sektor perdagangan, lapangan kerja, dan pertanian. Misalnya, produksi 

kentang Tiongkok mencapai 94 juta ton pada tahun 2021, menjadikannya produsen 

kentang terbesar di dunia [1]. Di Indonesia, sektor ekonomi salah satunya berbasis 

kentang berkembang di daerah dataran tinggi Dieng, khususnya di wilayah 

Kuripan, Mlandi, Jengkol, Kayugiyang, Gemblengan, Campursari, Dieng, 

Igirmranak, Jojogan, Kejajar, Kreo, Patakbanteng, Sembungan, Serang, Surengede, 

Tambi, Tieng, dan Purwojiwo. Khususnya, Desa Mlandi, dikenal sebagai sentra 

produksi kentang terbesar kedua di kota Wonosobo [2]. Popularitas kentang 

disebabkan oleh fleksibilitasnya dalam berbagai metode pengolahan, seperti 

dipanggang, direbus, ditumbuk, dan digoreng, dengan produk akhir seperti perkedel 

dan kepirik. Menurut penelitian Lubis dkk, petani harus memahami berbagai aspek 

budidaya kentang, seperti teknik budidaya, pengendalian hama dan penyakit, 

produksi, dan pengolahan hasil. Namun, kapasitas petani dalam pengendalian 

organisme pengganggu tanaman masih tergolong sedang hingga rendah, sekitar 

60,78%, karena kegiatan penyuluhan yang masih rendah, dengan persentase 

52,94% [3]. Pada penelitian Tafesse dkk menyoroti bahwa pengetahuan petani 

tentang penyakit tanaman kentang sangat terbatas hanya Sebagian besar petani 

dapat mengenali gejala penyakit daun dan batang yang terinfeksi [4]. Pemahaman 

akan rekognisi penyakit daun pada tanaman kentang sangat penting bagi petani 

kentang untuk menghindari kerugian ekonomi yang signifikan dalam budidaya 

mereka.  

 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (AI), masalah ini dapat 

diselesaikan menggunakan teknik deep learning dalam pembuatan model untuk 
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mengidentifikasi penyakit tanaman. Penelitian oleh Mohanty dkk serta Ferentinos 

dkk menunjukkan bahwa model deep learning dapat sangat efektif dalam 

mendeteksi penyakit tanaman, namun kinerja mereka sangat dipengaruhi oleh 

kondisi lingkungan dari data yang digunakan untuk pelatihan [5], [6]. Too dkk 

membandingkan berbagai model deep learning dan menemukan bahwa model yang 

dilatih dengan data dari berbagai kondisi lingkungan lebih mampu 

menggeneralisasi dan mengatasi variasi dalam data [7]. Identifikasi penyakit 

tanaman di lingkungan terkendali dengan kondisi di mana seperti pencahayaan, 

suhu, dan kelembaban dikendalikan secara ketat, biasanya dalam laboratorium atau 

rumah kaca memiliki keunggulan dalam menghasilkan gambar yang konsisten dan 

bebas dari noise akan tetapi terdapat beberapa masalah yang signifikan seperti 

keterbatasan informasi akan variasi data yang terjadi jika ditinjau dengan masalah 

dikondisi nyata seperti di ladang atau perkebunan yang dikelola petani [8]. Yang 

terjadi pada lingkungan terkendali contohnya dengan dataset PlantVillage hanya 

terdiri dari tiga kelas kategori yaitu sehat (tanpa penyakit), Early Blight (Alternaria 

solani), dan Late Blight (Phytophthora infestans) walaupun kinerja penelitian 

sebelumnya menghasilkan kinerja yang unggul untuk mengklasifikasikan ketiga 

kategori penyakit tersebut akan tetapi masih kurangnya informasi tentang jenis 

penyakit yang ada pada kasus nyata [9]. Dalam masalah mengidentifikasi penyakit 

tanaman kentang di lingkungan tidak terkendali mencerminkan kondisi nyata di 

lapangan di mana variabel-variabel lingkungan tidak dikendalikan seperti di ladang 

atau perkebunan yang dikelola petani. Keragaman kondisi, realisme faktor yang 

mempengaruhi penampilan gejala penyakit, Variasi besar dalam kondisi 

pencahayaan, bayangan, dan sudut pengambilan gambar membantu dalam 

pengembangan model yang generalis dalam mengidentifikasi penyakit tanaman. 

Kelangkaan dataset di lingkungan tidak terkendali dalam berbagai macam penyakit 

menjadi salah satu permasalahan. Dalam studi yang dilakukan oleh Shabrina dkk, 

mereka mengembangkan dataset menggunakan pendekatan baru untuk 

mengklasifikasikan penyakit tanaman kentang berdasarkan indikator citra daun 

pada tanaman kentang di lingkungan yang tidak terkendali, dataset Potato Leaf 

Disease Dataset in Uncontrolled Environment diperoleh dari wilayah Jawa Tengah, 
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Indonesia dengan dikategorikan menjadi 7 kategori yang ada yaitu sehat (tanpa 

penyakit), bakteri, jamur, nematoda, hama, penyakit busuk daun, dan virus. Dataset 

ini menjawab akan kurangnya dataset yang membahas untuk kelangkaan 

identifikasi penyakit tanaman kentang dilingkungan yang tidak terkendali. Melalui 

penelitian ini, mereka berhasil membangun model klasifikasi menggunakan lima 

arsitektur transfer learning yang berbeda. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

EfficientNetV2B3 mencapai akurasi tertinggi dengan nilai 73,63%, diikuti oleh 

MobileNetV3-Large dengan akurasi 72,03%, ResNet50 dengan akurasi 68,17%, 

VGG-16 dengan akurasi 59,81%, dan DenseNet121 dengan akurasi 59,16% [10]. 

 

Dalam penelitian Gupta dkk, tingkat akurasi model dikategorikan menjadi 

beberapa tingkat berdasarkan rentangnya. Tingkat akurasi 34%-50% dikategorikan 

sedang, 50%-75% dikategorikan cukup, dan lebih dari 75% dikategorikan sangat 

baik [11]. Tingkat akurasi ini digunakan untuk mengukur seberapa baik performa 

model dalam memahami dan mengklasifikasikan citra ke dalam kelas yang benar. 

Semakin tinggi tingkat akurasi model yang diperoleh, semakin banyak kelas yang 

diprediksi oleh model dengan benar dan semakin akurat serta terpercaya model 

tersebut dalam pengambilan keputusan. Oleh karena itu, model dengan akurasi 

tinggi sangat diandalkan dalam aplikasi nyata di mana keputusan yang diambil 

berdasarkan klasifikasi model harus tepat dan dapat dipercaya. Kinerja model pada 

penelitian terdahulu yang menggunakan Potato Leaf Disease Dataset in 

Uncontrolled Environment memiliki akurasi kurang dari 75%. Penelitian ini 

bertujuan untuk menerapkan model transfer learning ConvNeXt dan melakukan 

fine-tuning untuk mengklasifikasi dataset tersebut yang memiliki akurasi lebih dari 

80% untuk mendukung sistem identifikasi penyakit tanaman yang dapat dipercaya 

dan akurat dalam mengambil keputusan. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah yang akan 

diselesaikan dalam penelitian ini yaitu bagaimana meningkatkan akurasi model 



4 

 

 

ConvNeXt untuk mengklasifikasikan Potato Leaf Disease Dataset in Uncontrolled 

Environment sampai lebih dari 80% ? 

 

1.3 Batasan Masalah 

Pada penelitian ini didefinisikan beberapa Batasan sebagai berikut:  

1. Dataset yang digunakan yaitu Potato Leaf Disease Dataset in 

Uncontrolled Environment dari sabrina dkk [12]. 

2. Jenis model arsitektur yang dipakai yaitu ConvNeXts terdiri dari 5 yaitu 

ConvNextTiny, ConvNextSmall, ConvNextBase, ConvNextLarge, 

ConvNextXLarge 

3. Kombinasi pembagian data yaitu 90 % data latih dan 10 % data tes 

selanjutnya dari 90% data latih akan diambil 10% untuk data validasi.  

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini yaitu sebagai berikut. 

1. Melakukan transfer learning model ConvNeXt untuk klasifikasi penyakit 

daun kentang. 

2. Melakukan transfer learning+fine tuning model ConvNeXt untuk 

klasifikasi penyakit daun kentang. 

4. Meningkatkan optimasi akurasi model dalam klasifikasi dataset Potato 

Leaf Disease Dataset in Uncontrolled Environment  

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat membantu para profesional perangkat lunak 

untuk merancang bangun sistem mobile atau website yang menggunakan model 

yang telah dibuat, sehingga petani dapat menggunakannya langsung di lapangan. 

Selain itu, model yang telah dikembangkan ini diharapkan dapat memberikan 

motivasi dan referensi bagi peneliti selanjutnya untuk meningkatkan akurasi model 

dengan menggunakan pendekatan terbaru yang mereka temukan. 
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BAB V  

 

KESIMPULAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dari penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa model yang 

diusulkan dapat mengungguli model yang sudah ada dari berbagai aspek confusion 

matrix. Model ConvNeXt-Large menghasilkan akurasi terbaik sebesar 84,57% 

setelah dilakukan fine-tuning, sementara dengan teknik transfer learning, 

akurasinya sebesar 81,35%. Selain itu dari segi Presisi, recall, dan F1-Score 

ConvNeXt-Large mendapatkan nilai yang paling tinggi yaitu Presisi 0,8295, Recall 

0,7733, dan F1-Score 0,8004. Model fine-tuning dilakukan dengan memuat model 

transfer learning yang telah dilatih menggunakan Potato Leaf Disease Dataset in 

Uncontrolled Environment. Selanjutnya, semua lapisan dasar dari model 

ConvNeXt dibuka kembali (Trainable = Y) untuk melanjutkan pelatihan pada 

dataset tersebut, sehingga dapat menyesuaikan model dengan lebih spesifik. Selain 

itu model Fine tuning menggunakan learning rate yang lebih rendah pada optimizer 

yang menggunakan adam optimizer dari 1e-3 pada transfer learning menjadi 1e-5 

dalam proses pembelajaran untuk membantu dalam pembaharuan yang lebih kecil 

sehingga memastikan bahwa fitur-fitur yang telah dipelajari tidak menghilang 

dalam pembelajaran model. Model ConvNeXt-Large dengan teknik fine tuning 

melakukan pelatihan didapatkan epoch terbaik pada epoch ke-31 sedangkan tanpa 

fine tuning hanya dengan transfer learning didapatkan pada epoch ke-50. Dalam 

penelitian ini, teknik Transfer Learning menggunakan model dasar yang telah 

dilatih sebelumnya mampu berguna untuk mengekstraksi fitur-fitur dari dataset 

baru. Namun, hasil menunjukkan bahwa ada batasan dalam hal kemampuan model 

untuk sepenuhnya beradaptasi dengan dataset yang berbeda. Dengan memanfaatkan 

teknik Fine Tuning, model mampu mendapatkan fitur-fitur yang lebih spesifik 

untuk dipelajari, yang pada akhirnya dapat meningkatkan akurasi baik pada proses 

pelatihan data dan hasil evaluasi pada dataset uji.  
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5.2 Saran 

Untuk meningkatkan akurasi, recall, presisi, dan F1-Score maka pada 

penelitian selanjutnya disarankan hal-hal sebagai berikut: 

a) Pada klasifikasi kategori tanpa penyakit (sehat), Nematoda, dan Hama 

(Pest) disarankan untuk menambah dataset pada kategori-kategori 

tersebut. 

b) Menyeimbangkan jumlah dataset di setiap kategori agar dapat 

meningkatkan kinerja identifikasi penyakit. 

c) Menambahkan Additional Layer seperti dropout atau Callback 

EarlyStopping dalam model untuk mengurangi overfitting. 

Penelitian ini diharapkan dapat membantu para profesional perangkat lunak 

untuk merancang bangun sistem mobile atau website yang menggunakan model 

yang telah dibuat, sehingga petani dapat menggunakannya langsung di lapangan. 

Selain itu, model yang telah dikembangkan ini diharapkan dapat memberikan 

motivasi dan referensi bagi peneliti selanjutnya untuk meningkatkan akurasi model 

dengan menggunakan pendekatan terbaru yang mereka temukan. 
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