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Abstract- Penelitian ini mengatasi tantangan utama dalam
sektor pertanian, khususnya peningkatan permintaan pangan
dan dampak perubahan iklim, dengan fokus pada deteksi dini
hama tanaman untuk mencegah gagal panen. Penelitian ini
bertujuan untuk mengklasifikasikan hama pada tanaman
anggur menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) . Metodologi penelitian melibatkan penggunaan Grape
Dataset yang berisi 9.207 citra daun anggur dari empat
kategori: Black Rot, Esca, Leaf Blight, dan Healthy . Proses
pra-pemrosesan data meliputi resize gambar menjadi 180x180
piksel, konversi RGB ke grayscale, filtering, cropping,
thresholding, dan segmentation untuk memfokuskan analisis
pada area daun yang relevan . Model CNN dirancang dengan
tiga lapisan konvolusi (32, 64, 128 filter) dan memiliki total
13.201.732 parameter. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model mencapai akurasi validasi sebesar 97,85% dengan loss
yang stabil sekitar 0,14 pada epoch akhir. Precision, recall,
dan F1-score untuk setiap kelas mencapai >0,98, dengan 1.00
untuk kelas Esca dan Healthy . Ini membuktikan efektivitas
CNN dalam mengklasifikasikan kondisi daun anggur dengan
akurasi dan generalisasi yang sangat baik, tanpa overfitting
yang signifikan.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network (CNN),
Klasifikasi Hama, Daun Anggur, Internet of Things (IoT),
Pengendalian Hama.

I. Latar Belakang

Dalam beberapa tahun terakhir, sektor pertanian
menghadapi sejumlah tantangan utama, seperti peningkatan
permintaan pangan yang dipicu oleh pertumbuhan populasi
dunia, perubahan iklim yang memengaruhi kondisi cuaca dan
kesuburan tanah, serta keterbatasan akan sumber daya alam,
seperti air dan lahan pertanian[1]. Pertanian merupakan
sumber pendapatan utama bagi banyak negara. Penyakit pada
tanaman menjadi penyebab utama penurunan jumlah dan
kualitas hasil panen, maka mendeteksi penyakit tanaman
sangatlah penting. Tanda-tanda penyakit dapat muncul di
berbagai bagian tanaman, oleh karena itu daun tanaman
biasanya digunakan sebagai bahan untuk mendiagnosis
penyakit tersebut[2]. Untuk mengatasi masalah-masalah ini,
dibutuhkan inovasi dalam teknologi pertanian. Salah
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satu pendekatan yang dapat diambil adalah penerapan Internet
of Things (IoT)[3]. IoT dipilih sebagai dasar penelitian ini
karena kemampuannya dalam memberikan solusi otomasi
yang dapat diandalkan, khususnya dalam menangani masalah
serangan hama[4].

Hama merupakan hewan perusak tanaman yang dapat
mengancam hasil panen dan merugikan manusia sehingga
kehadirannya perlu dikendalikan[5]. Pengendalian hama pada
tanaman merupakan hal yang sangat penting demi
meningkatkan produksi pangan dan menjaga kelangsungan
hidup perekonomian[6]. dengan melakukan Pemantauan
secara real-time serta peringatan dini terhadap hama yang
menyerang tanaman daun anggur melalui Internet of Things
(IoT) di bidang pertanian, membantu meningkatkan
keakuratan informasi peringatan dini dan memudahkan dalam
melakukan pengelolaan secara tepat waktu[7].

Berdasarkan dari masalah tersebut, penelitian ini
berfokus pada klasifikasi hama pada tanaman untuk
mengidentifikasi tanaman yang terkena hama[8]. Sebab antara
metode tersebut, metode yang menggunakan Convolutional
Neural Network (CNN) telah menunjukkan hasil yang baik
dalam mendeteksi dan mengklasifikasi hama[9]. Maka dari itu
penelitian ini bertujuan untuk mencegah gagal panen yang
disebabkan oleh tanaman daun anggur yang sering terserang
hama terutama pada daun anggur dengan memanfaatkan
metode CNN maka menjadikan daun anggur tersebut menjadi
data gambar yang akan diolah menjadi citra nantinya akan di
proses dan dilakukan klasifikasi, dengan metode yang sama
yakni Convolutional Neural Network (CNN)[10].

II. Metodologi penelitian
A. Sumber Data

Dataset yang akan digunakan pada penelitian ini adalah
Grape Dataset. Dataset ini dapat diakses dan dapat di download
pada website https://www kaggle.com/data
sets/khalil18/grape-dataset dengan format file CSV. Dataset
ini terdiri dari 9.207 citra daun anggur yang terbagi merata ke
dalam empat kategori penyakit atau kondisi: Black Rot, Esca,
Leaf Blight, dan Healthy. Setiap kategori selanjutnya dibagi
menjadi tiga subset data train, validasi, dan testing untuk
mendukung proses pembelajaran, penyetelan, dan evaluasi
model.

ISBN :
Vol.5 No.1


https://www.kaggle.com/datasets/khalil18/grape-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/khalil18/grape-dataset

Prosiding Annual Research Seminar 2025
Computer Science and ICT

RS

2 0 2

ISBN :
Vol.5 No.1

B.  Convolutional Neural Network (CNN)

CNN adalah jaringan saraf tiruan khusus untuk
pengolahan citra dan visi komputer yang memanfaatkan
lapisan konvolusi untuk mengekstrak fitur penting secara
otomatis dari gambar, sehingga terbukti sangat efektif untuk
klasifikasi gambar, pengelompokan, dan deteksi objek[11].

CNN terdiri dari tiga komponen utama, yaitu
convolutional layer, pooling layer, dan fully connected layer
[12]. Dalam paradigma arsitektur ini, convolutional layers
memiliki peran untuk mengekstrak fitur spasial yang
kompleks dari data asli[13]. Berikutnya, pooling layer
berfungsi untuk mengurangi jumlah parameter serta tingkat
kompleksitas komputasi dengan menurunkan dimensi dari
data yang diproses[14]. Dan fully connected layer berhasil
menyatukan fitur yang telah diekstraksi untuk melakukan
tugas tertentu, seperti klasifikasi atau regresi[15].

C.  Perancangan

Sistem yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan algoritma Convolution Neural Network untuk
mendeteksi serangan hama pada daun anggur. Bahasa
program yang digunakan adalah python. Untuk mengeksekusi
kode python tersebut dengan menggunakan jupyter
notebook.Berikut adalah flowchart proses perancangan sistem
pada
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Figure 1 Arsitekture Perancangan
1. Input Data

Proses penginputan data gambar, data yang digunakan
dalam melakukan penelitian adalah dataset yang berisi 9. 023
gambar daun anggur yang dibagi menjadi tiga bagian: Test
(182 gambar), Train (7. 218 gambar), dan Validation (1. 623
gambar). Pada subset Test, setiap kelas memiliki 48 gambar
untuk Black Rot dan Esca, serta 43 gambar untuk Healthy dan
Leaf Blight. sSubset Train memiliki distribusi gambar yang
hampir seimbang, yaitu 1. 887 gambar Black Rot, 1. 919
gambar Esca (Black Measles), 1. 691 gambar Healthy,
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dan 1. 721 gambar Leaf Blight. Subset Validation terdiri dari
424 gambar Black Rot, 432 gambar Esca, 380 gambar
Healthy, dan 387 gambar Leaf Blight. Dengan distribusi yang
cukup merata di setiap kelas dan bagian, model CNN dapat
dilatih dan diuji secara adil untuk mengukur kemampuannya
dalam memprediksi data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

2. Resize

Tahap resize bertujuan untuk mengatur ukuran semua
gambar menjadi bentuk yang sama, sehingga proses
komputasi, seperti ekstraksi fitur dan inferensi pada CNN,
dapat berjalan lebih cepat dan lebih konsisten. Dalam
penelitian ini, setiap gambar diubah ukurannya menjadi
180x180 piksel. Dengan langkah ini, dimensi tensor input
menjadi (180, 180, 3). Konversi dari RGB ke grayscale
memungkinkan proses pengolahan batch yang lebih efisien
dan mengurangi beban memori tanpa mengorbankan detail
tekstur penting pada daun anggur[16].

Resized

Original

Figure 2 Resize
3. RGB to Grayscale

Tahapan yang dilakukan yaitu proses RGB (Red, Green
dan Blue) menjadi grayscale. Citra RGB terdiri dari tiga
saluran utama yang membentuk warna pada gambar digital:
merah, hijau, dan biru. Ketika gambar berwarna diubah
menjadi gambar keabuan (grayscale), hanya informasi
kecerahan (lightness) yang dipertahankan, sedangkan
informasi warna (hue) dan kejenuhan (chroma) hilang[17].

RGB

Grayscale

Figure 3 RGB to Grayscale
4. Filtering
Pada tahap filtering menggunakan Gaussian blur, variasi

kecerahan diurangi dan noise di latar belakang dihaluskan,
tetapi struktur utama daun dan bercak tetap
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terjaga. Dengan mengurangi gangguan kecil pada piksel,
proses penyaringan membantu menyoroti fitur penting, yaitu
pola bercak dan bentuk daun, sebagai persiapan yang baik
untuk langkah berikutnya seperti thresholding dan segmentasi.

Original Filtered

Cropping

Tahap ini dilakukan mendeteksi kontur terbesar (daun)
pada mask hasil segmentasi, kemudian membuat bounding
box di sekitar kontur tersebut dengan sedikit ruang tambahan
agar seluruh tepi daun termasuk dalam area tersebut. Dengan
cara ini, bagian latar belakang yang tidak penting dihilangkan,
sehingga model hanya menerima area yang berisi daun, yang
membuat proses komputasi lebih cepat dan meningkatkan
akurasi ekstraksi fitur berikutnya.

Original Cropped

..

Figure 5 Copping

6. Thresholding

Thresholding adalah proses yang digunakan untuk
membuat citra biner dari citra grayscale atau warna. Proses ini
bekerja dengan menetapkan nilai piksel menjadi 0 atau 1
berdasarkan nilai ambang batas yang ditentukan. Dalam
matriks thresholding, kolom yang memiliki nilai 1 akan
ditampilkan sebagai warna putih, sedangkan kolom dengan
nilai 0 akan ditampilkan sebagai warna hitam. Hasil dari
proses thresholding ini digunakan sebagai masukan untuk
tahap berikutnya. Citra biner yang dihasilkan didasarkan pada
nilai ambang batas yang dipilih, yang juga menentukan
bagaimana nilai piksel dalam citra tersebut diubah[18].
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7. Segmentasi

Pada tahap ini, hasil segmentasi menunjukkan seluruh
area daun beserta bercak penyakit tetap terlihat, sedangkan
latar belakang diubah menjadi hitam. Dengan demikian, hanya
piksel daun yang memiliki detail bercak yang tampil,
sedangkan piksel latar belakang disetel menjadi nol, sehingga
memudahkan model CNN untuk
berfokus pada area yang terkena penyakit tanpa terganggu
oleh latar belakang.

Original Segmented

..

Figure 7 Segmentasi

III. Hasil dan Pembahasan
A. Data Gambar
1. Black Rot

Jenis penyakit black rot adalah penyakit jamur yang
ditandai dengan bercak coklat kehitaman yang berbentuk
‘bulat dan oval pada daun anggur, dengan disertai pinggiran
yang lebih gelap dan bagian tengah daun terkadang cekung
dan ditutupi spora keabu-abuan hingga oranye.

dAafEsana

Tt Bk et
‘‘‘‘‘

EPARYEEN

Test -Blck Rt hot  Tetlock Rt
10195

t o Test-BlackRor

Figure 8 Dataset Black Rot
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2. Esca(Black Measles)

Jenis penyakit Esca atau dikenal juga black measles
adalah penyakit yang ditandai dengan bercak kecil hingga
sedang berwarna coklat tua hingga hitam pada permukaan atas
daun. Bercak ini dapat menyatu membentuk area nekrotik
lebih luas, membuat daun tampak berbintik lalu mengering
dan menggugur.

s
%6

Test-Excalflock  Tes- e
PG i) BTG el BAPG Nesie 31 PG

Figure 9 Dataset Esca (Black Measles)
3. Healthy

Healthy pada daun anggur menunjukkan permukaan
yang hijau merata tanpa bercak, nekrosis dan perubahan warna
yang mencolok, pada tepi daun permukaan yang utuh tanpa
lubang atau kerutan.

Figure 10 Dataset Healthy

4. Leaf Blight

Jenis penyakit leaf blight ini merupakan penyakit yang
timbul dengan tanda-tanda pada daun dengan warna cokelat dan
nekrosis jaringan daun yang dimulai dari tengah

Test-LeatBlight el Tt e
PG

Test-LesfBlight Test-LeafBbght
1096 11696

Test-LeafBlight
(17

TeslesBlight  Test-LesfBlght
(896 1906
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B
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Figure 11 Dataset Leaf Blight
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B.  Proses Model CNN

Model CNN dirancang untuk mengklasifikasikan
gambar dengan ukuran 180x180 piksel dan 3 saluran warna
(RGB). Model ini memiliki tiga lapisan Conv2D secara
berurutan, dengan jumlah filter masing-masing sebanyak 32,
64, dan 128. Setiap lapisan Conv2D diikuti oleh lapisan
MaxPooling2D untuk mengurangi ukuran dimensi spasial.

Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
=:::\=.«2d (Conv2D) (None, 178, 178, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D (Mone, 89, 89, 32) @

)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 87, 87, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling (None, 43, 43, 64) a

D)

conv2d_2 (Conv2D) (Mone, 41, 41, 128) 73856
max_pooling2d_2 (MaxPooling (None, 28, 28, 128) 2]

2D)

flatten (Flatten) (None, 512e@) @
dense (Dense) (None, 256) 13187456
dense_1 (Dense) (None, 4) 1828

Total params: 13,281,732
Trainable params: 13,281,732
Mon-trainable params: @

Figure 12 Model CNN

Figure 12. menunjukkan susunan model CNN bertipe
Sequential yang terdiri dari tiga lapisan Conv2D dengan
masing-masing 32, 64, dan 128 filter.Selanjutnya, vektor
tersebut diproses oleh lapisan Dense yang memiliki 256
neuron, lalu diarahkan ke lapisan output Dense dengan 4
neuron sesuai jumlah kelas yang ada, menggunakan fungsi
aktivasi softmax. Model ini memiliki total parameter sebanyak
13. 201.732, menunjukkan bahwa model ini cukup rumit dan
mampu melakukan klasifikasi citra dengan beberapa kelas
secara efektif.

C. Hasil Training dan Validasi

Table 1 Hasil Epoch
Epoch Train Train Val Val
poc Loss Accuracy Loss Accuracy
1 56.1622 | 66.26% 0.1775 | 94.77%
2 0.2037 93.45% 0.1852 | 93.23%
ISBN :
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3 0.0607 98.31% 0.1130 | 96.31%
4 0.0428 98.38% 0.3713 | 86.77%
5 0.2363 92.84% 0.2089 | 92.31%
46 (5)'649096- 100.00% 0.1380 | 97.54%
47 (5)'60810e_ 100.00% 0.1389 | 97.85%
48 3'689726_ 100.00% 0.1399 | 97.54%
49 3'684776_ 100.00% 0.1396 | 97.85%
Tabel ¥.h208arukk i} traini validasj, gnodel
Cglq\l padq Hdberapa epocipg;g%. a?a'gla%vig pjg?iiiﬁn%;aim
pada epoch 1 sampai |5, model dengan cepat |meningkatkan

akurasinya dari 66,26% menjadi lebih dari 98%, meskipun
terjadi sedikit naik turun pada loss validasi dan akurasi
(misalnya di epoch 4). Hal ini menunjukkan bahwa model
sedang menyesuaikan diri dengan data. Pada epoch 46 sampai
50, model mencapai akurasi 100% pada data pelatihan dan
stabil pada rentang 97,5% hingga 97,85% pada data validasi,
dengan loss yang sangat rendah. Hal ini menunjukkan bahwa
model sudah belajar dengan baik dan mampu
menggeneralisasi ke data validasi secara konsisten, tanpa
adanya overfitting yang signifikan

D. Nilai Loss dan Accuracy

Loss
—— Train Loss
50 4 Val Loss
40
30 +
20
10
0 . -
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Figure 13 Loss

Figure 13. terlihat penurunan tajam pada loss
training di awal epoch, dari nilai yang sangat tinggi menjadi
mendekati nol dalam beberapa iterasi pertama,
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yang menunjukkan bahwa model dengan cepat menyesuaikan
bobotnya untuk mengurangi kesalahan prediksi pada data latih.
Setelah itu, loss training dan loss validasi tetap stabil di sekitar
nol hingga epoch ke 50, dengan validasi loss sedikit lebih
tinggi dari training loss,menunjukkan model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik tanpa tanda-tanda
overfitting yang jelas. Kejelasan dan konsistensi kedua kurva
loss pada epoch berikutnya menegaskan bahwa model telah
mencapai konvergensi yang baik dan tetap mempertahankan
performa yang stabil pada data yang belum pernah dilihat
selama proses validasi.

Accuracy

1.00 4

0.95 A

0.90 +

0.85 A

0.80

0.75

0.70 1 —— Train Acc

Val Acc

0.65 -

_0 10 20 . 30 . 40 5ol
mengalami peningkatan cepat: akurasi pelatihan naik dari 0. 66
ke hampir 1. 0, sementara akurasi validasi turun ke 0. 87 lalu
segera naik lagi. Mulai dari epoch ke 5, kedua kurva stabil di
atas 0. 95, dengan akurasi pelatihan hampir mencapai 1. 00
dan akurasi validasi berfluktuasi sedikit antara 0. 96 hingga 0.
98 hingga epoch ke 50. Pola ini menunjukkan bahwa model
belajar dengan cepat dan mampu mempertahankan
kemampuan generalisasi yang baik. Tingginya akurasi
pelatihan tanpa penurunan signifikan pada akurasi validasi
menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting
berlebihan, serta kinerja klasifikasi tetap konsisten pada data
baru yang belum pernah dilihat sebelumnya.

E. Classification Report & Confusion Matrix

Tabel 2 menampilkan ringkasan lengkap dari metrik
evaluasi model klasifikasi CNN. Terdapat precision, recall,
dan fl-score untuk setiap kelas, serta jumlah data (support)
pada masing-masing kelas. Precision mengukur seberapa tepat
prediksi model dalam mengklasifikasikan data ke kelas yang
benar. Recall mengukur seberapa baik model dapat
menemukan semua data yang sebenarnya termasuk dalam kelas
tersebut. F1-score adalah rata-rata harmonis dari precision dan
recall.
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Dengan menambahkan target names=classes, hasil laporan
menjadi lebih jelas dan informatif karena menampilkan nama
kelas secara langsung, bukan hanya angka indeks saja.

Table 2 Hasil Klasifikasi

. F1-

Class Precision | Recall Score Support

Black

Rot 0.99 0.98 0.98 89

Esca

(Black 1.00 1.00 1.00 95

Measles)

Healthy 1.00 1.00 1.00 61

Leaf

BlightSecar 0'9§mum, %elgsgil lz%gém 8191asiﬁkasi
menunjukkan Hahwa model |CNN memiliki performa yan,

sangat baik dalam mengklasifikasikan keempat jenis penyakit
daun anggur. Semua kelas memiliki nilai precision, recall, dan
fl-score yang sangat tinggi, yaitu di atas 0. 98, bahkan
mencapai 1. 00 pada kelas Esca (Black Measles) dan Healthy,
yang artinya model mampu memprediksi dengan benar dan
konsisten tanpa kesalahan pada kedua kelas tersebut. Nilai
support menunjukkan jumlah sampel yang digunakan untuk
setiap kelas, dan secara keseluruhan hasil ini menunjukkan
bahwa model memiliki tingkat akurasi dan kemampuan
generalisasi yang sangat baik terhadap data uji.

Confusion Matrix

Black Rot
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- 40
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Figure 15. menunjukkan confusion matrix model CNN
terhadap empat kelas, yaitu Black Rot, Esca (Black Measles),
Healthy, dan Leaf Blight. Hasilnya terlihat sangat baik, karena
nilai pada diagonal tergolong tinggi, seperti 87 dari 89 untuk
kelas Black Rot, 95 dari 95 untuk Esca, dan 61 dari 61 untuk
Healthy. Terdapat sedikit kesalahan, misalnya Black Rot
terkadang diprediksi sebagai Leaf Blight sebanyak dua kali,
dan Leaf Blight sekali diklasifikasikan sebagai Black Rot.
Secara umum, confusion matrix ini menunjukkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan data dengan akurasi dan presisi
yang sangat baik.

IV. Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil analisis penelitian ini, disimpulkan
bahwa metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan
proses pra-pemrosesan berupa resize ukuran 180%180,
konversi ke skala abu-abu, filtering, pembatasan area daun
(ROD), thresholding, dan segmentasi berhasil
mengklasifikasikan empat kondisi daun anggur yaitu Black
Rot, Esca (Black Measles), Leaf Blight, dan Healthy secara
sangat baik.

Model yang menggunakan tiga blok konvolusi dengan
jumlah filter 32—64—128, diakhiri lapisan Flatten dan Dense,
menunjukkan akurasi validasi sebesar 97,85% dan loss tetap
stabil sekitar 0,14 pada epoch akhir. Selain itu, nilai precision,
recall, dan F1 score masing-masing mencapai >0,98 untuk
setiap kelas. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun hanya
menggunakan satu kanal skala abu-abu, model mampu
menangkap pola bercak penyakit secara konsisten dan
menghasilkan performa klasifikasi yang dapat diandalkan.

Selanjutnya, penelitian ini disarankan untuk
dikembangkan dengan menerapkan teknik augmentasi gambar
yang lebih beragam, seperti rotasi, flip, perubahan kontras,
serta menjelajahi pendekatan transfer learning seperti
MobileNetV2 atau EfficientNet agar model dapat lebih tahan
terhadap perubahan kondisi di lapangan.
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