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Abstract  —  Tomato is one of the vegetables commonly 

consumed in the world. Tomato (Lycopersicum esculentum 
Mill.) belongs to the Solanaceae family, which is one of the most 
potential vegetable commodities to be developed. Indonesia is 

one of the countries that produce tomatoes. Tomato production 
in Indonesia itself is extraordinary, in 2019 tomato production 
reached 1,020,333 (tons). This means that tomatoes are one of 

the fruits that are needed in Indonesia. However, the quality 
and quantity of tomato plants in Indonesia in the last 5 years 
have decreased due to various types of diseases. Therefore we 

need a method that can identify tomato plant diseases with 
optimal results. The method used is Deep Learning using the 
Convolutional Neural Network algorithm along with the 

InceptionV4 architecture. Deep Learning is a machine learning 
method that works by imitating the working system of the 
human brain, this system is called a Neural Network. CNN is 

one type of neural network, whose main function is used for 
image data. The InceptionV4 architecture is a development of 
the previous generation, InceptionV3, which can produce very 

good performance with relatively low computing. The research 
was conducted with 2000 image data of tomato leaf disease 
which was divided into 10 classes with each class having 200 

image data. In this study, the distribution of data with a ratio 
of 7:3, training data as much as 70%, and testing data as much 
as 30%. The results of this study obtained an accuracy of 

90.00% to identify the type of tomato plant disease. 

Keyword — Convolution Neural Network (CNN), Deep 

Learning, image processing, InceptionV4, tomato leaf disease. 

 

Abstrak  —  Tomat merupakan salah satu sayuran yang umum 
dikonsumsi di dunia. Tanaman tomat (Lycopersicum esculentum 
Mill.) termasuk famili Solanaceae merupakan salah satu komoditas 
sayuran yang sangat potensial untuk dikembangkan. Indonesia 
merupakan salah satu negara yang memproduksi tomat. Produksi 
tomat di Indonesia sendiri sangat luar biasa, pada tahun 2019 
produksi tomat mencapai 1.020.333 (ton). Artinya tomat menjadi 
salah satu buah yang sangat dibutuhkan di Indonesia. Namun 
kualitas dan kuantitas tanaman tomat di Indonesia dalam kurung 
waktu 5 tahun terakhir mengalami penurunan karena berbagai jenis 
penyakit. Oleh karena itu dibutuhkan sebuah metode yang dapat 
mengidentifikasi penyakit tanaman tomat dengan hasil yang 
optimal. Metode yang digunakan adalah Deep Learning dengan 
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) 
beserta arsitektur InceptionV4. Deep Learning adalah sebuah 
metode machine learning yang bekerja dengan cara meniru system 
kerja otak manusia, system ini disebut Neural Network. CNN 
merupakan salah satu jenis dari neural network, yang fungsi 
utamanya digunakan untuk data citra. Arsitektur InceptionV4 
merupakan pengembangan dari generasi sebelumnya yaitu 
InceptionV3 yang mampu menghasilkan performa sangat baik 
dengan komputasi yang relatif rendah. Penelitian dilakukan dengan 
2000 data citra penyakit daun tomat yang terbagi menjadi 10 kelas 
dengan masing-masing kelas memiliki 200 data citra. Dalam 
penelitian ini dilakukan pembagian data dengan rasio 7:3, data 
training sebanyak 70% dan data testing sebanyak 30%. Dari hasil 

penelitian ini didapatkan akurasi sebesar 90.00% untuk 
mengidentifikasi jenis penyakit tanaman tomat. 

Kata kunci — Convolutional Neural Network (CNN), Deep 
Learning, pengolahan citra, InceptionV4, penyakit daun tomat. 

I. PENDAHULUAN 

Tomat (Lycopersicum esculentum Mill.) merupakan salah 

satu komoditas hortikultura yang bernilai ekonomi tinggi. 

Tomat adalah salah satu komoditas sayuran yang sangat 

potensial untuk dikembangkan. Tanaman ini dapat ditanam 

secara luas di dataran rendah maupun dataran tinggi [3]. 

Produksi tomat di Indonesia sangat tinggi, buktinya pada 

tahun 2019 produksi tomat mencapai angka 1,020,333 tons 

(BPS, 2019). 

Buah tomat masih memerlukan penanganan yang serius, 

terutama dalam kualitas dan kuantitas. Rata-rata produksi 

tomat di Indonesia masih terbilang rendah, yaitu 6,3 ton/ha. 

Jika dibandingkan dengan Negara-negara seperti Taiwan 

dan India yang memiliki rata-rata produksi tomat sebanyak 

21 ton/ha, dan 9,5 ton/ha [4]. Salah satu penyebab 

rendahnya kualitas dan kuantitas tomat adalah penyakit pada 

daun tomat. Maka dari itu, identifikasi penyakit daun tomat 

dapat meningkatkan kualitas dan kuantitas tomat. 

Penelitian ini sudah pernah dilakukan sebelumnya dengan 

menggunakan beberapa algoritma berbeda yaitu 

RandomForest, SVM, dan Convolutional Neural Network 

(CNN). Hasil penelitian tersebut mendapat tingkat akurasi 

yang lumayan baik yaitu di atas 95%. 

Saat ini metode yang paling baik dalam pengenalan citra 

yaitu CNN. Metode ini memliki beragam arsitektur yaitu 

ResNet50, MobileNet, Xception, InceptionV4, dll. Karena itu 

penelitian ini berfokus tentang identifikasi penyakit daun 

tomat dengan menggunakan arsitektur InceptionV4. 

II. PENELITIAN TERKAIT 

Penelitian dengan menggunakan data citra telah banyak 

digunakan dalam berbagai bidang. Salah satunya pada 

bidang pertanian, dalam bidang pertanian sudah banyak 

penelitian yang berhubungan dengan data citra seperti 

sistem untuk mendeteksi gangguan serangga, menentukan 

masa panen, dan sebagainya. Berikut beberapa penelitian 

mengenai image processing pada bidang pertanian. 

Penelitian yang dilakukan oleh Felix, et al (2019), dengan 

judul Implementasi CNN dan SVM untuk Identifikasi 

Penyakit Tomat via Daun. Penelitian ini menggunakan 200 
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data citra yang terbagi dalam empat kelas. Peneliti 

melakukan transformasi data citra dari warna Red Green 

Blue (RGB) menjadi HSV, kemudian diubah menjadi 

Grayscale. Hasil dari penelitian ini didapatkan akurasi 

menggunakan algoritma CNN sebesar 97,5% dan SVM 

sebesar 95% [5]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Margi Cahyanti, et al 

(2020), dengan judul Klasififkasi Penyakit Tanaman Apel 

dari Citra Daun dengan Convolutional Neural Network. 

Penelitian ini diimplementasikan menggunakan aplikasi 

android. Peneliti menggunakan data citra sebanyak 7700 

untuk data training dan 1943 untuk data testing. Dilakukan 

perubahan ukuran data citra menjadi 256x256 dan 

menggunakan warna RGB. Hasilnya didapatkan akurasi 

sebesar 97,1% dengan menggunakan algoritma CNN [6]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Dwi Fitriana Sari dan 

Daniel Swanjaya (2020), dengan judul Implementasi 

Convolutional Neural Network untuk Identifikasi Penyakit 

Daun Gambus. Dataset pada penelitian ini terdiri dari empat 

kelas. Peneliti menggunakan arsitektur MobileNet untuk 

mengklasifikasi data citra penyakit daun gambus. Hasil dari 

penelitian ini didapatkan akurasi sebesar 90% [7]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Umi Khultsum dan Agus 

Subekti (2021), dengan judul Penerapan Algoritma Random 

Forest dengan Kombinasi Ekstraksi Fitur untuk Klasifikasi 

Penyakit Daun Tomat. Dataset yang digunakan berjumlah 

10.000 data citra yang terdiri dari 10 kelas. Peneliti 

mengkombinasikan beberapa teknik ekstraksi fitur yaitu 

fitur histogram warna, fitur haralick, dan fitur hu-moment. 

Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

Random Forest. Hasilnya diperoleh akurasi sebesar 96% 

[8]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Mohit Agarwal, et al 

(2019), dengan judul ToLeD : Tomato Leaf Disease 

Detection Using Convolutional Neural Network. Dataset 

pada penelitian ini terdiri dari 10 kelas dengan masing-

masing kelas sebanyak 1000 data citra. Peneliti 

menggunakan tiga arsitektur berbeda untuk mengklasifikasi 

penyakit daun tomat yaitu VGG16, InceptionV3, dan 

MobileNet. Hasil eksperimen ini diperoleh masing-masing 

akurasi dari tiap arsitektur adalah 77,2%, 63,75%, dan 

63,4% [9]. 

III. BAHAN DAN METODE 

A. Dataset 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari 

Repository Kaggle yaitu dataset Tomato leaf disease 

detection. Dataset ini berisi data citra penyakit daun tomat, 

yang terdiri dari 10 kelas dengan masing-masing kelas 

memiliki 200 data citra. 

 

 

 

 

TABEL 1. INFORMASI DATASET PENYAKIT DAUN TOMAT 

 

No Label 
Jumlah 

Gambar 
 

1 Tomato Late blight 200  

2 Tomato Mosaic Virus 200  

3 Tomato Spider Mites 200  

4 Tomato Septoria Leaf Spot 200  

5 Tomato Leaf Mold 200  

6 Tomato Target Spot 200  

7 Tomato Yellow Leaf Curl Virus 200  

8 Tomato Healthy 200  

9 Tomato Early Blight 200  

10 Tomato Bacterial Spot 200  

B. Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan 

pengembangan dari Multi-Layer Perceptron (MPL) yang 

dirancang untuk mengolah data dalam bentuk grid, salah 

satunya adalah citra dua dimensi. CNN digunakan untuk 

mengklasifikasikan data yang terlabel dengan menggunakan 

metode Supervised Learning. CNN sering digunakan untuk 

mengenali benda atau mendetaksi suatu objek. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Arsitektur CNN 

i. Convolution Layer 

Convolution Layer menggunakan filter untuk 

mengekstraksi sbeuah obejk. Filter ini berisi 

bobot yang digunakan untuk mendeteksi objek 

seperti tepi, kurva, atau warna. Output yang 

dihasilkan konvolusi adalah transformasi linear. 

ii. Pooling Layer 

Pooling merupakan metode yang bertujuan 

mengurangi ukuran matriks. Dalam pooling layer 

terdapat dua macam yaitu average pooling dan 

max pooling. Average pooling menghasilkan 

nilai rata-rata sedangkan max pooling 

menghasilkan nilai maksimal. 

iii. Activation Function 

Rectification Linear Unit (ReLU) merupakan 

sebuah fungsi yang bertujuan mengenalkan 

nonlinearitas dan meningkatkan representasi dari 
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model. Jika nilai input neuron adalah negatif 

maka dapat dinyatakan outputnya adalah 0. 

Namun nilai output adalah nilai aktivasi itu 

sendiri, maka input dari neuron adalah nilai 

positif. 

iv. Fully Connected Layer 

Fully Connected Layer merupakan kumpulan 

neuron dari tiap layer yang saling terhubung. 

Layer ini menerima input vektor, sehingga 

sebelum masuk output dari convolution layer 

perlu ditransformasi menjadi satu dimensi. 

C. InceptionV4 

InceptionV4 merupakan pengembangan dari versi 

sebelumnya, yaitu InceptionV3. InceptionV4 memiliki 

beberapa blok yaitu stem, A, B, dan C, sama seperti versi 

sebelumnya InceptionV4 juga memiliki reduction block 

yang digunakan untuk mengubah lebar da tinggi grid. 

Perbedaan dari versi sebelumnya terletak pada blok stem 

dan beberapa perubahan kecil pada blok C. InceptionV4 

menerima input 299x299x3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Struktur arsitektur InceptionV4 

D. Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan sebuah metode untuk 

mengukur peforma pada masalah klasifikasi dengan 

keluaran dua kelas maupun lebih. Confusion matrix 

biasanya digunakan untuk menghitung akurasi dari sebuah 

model machine learning. Confusion matrix memiliki tabel 

dengan empat kombinasi berbeda dari nilai prediksi dan 

nilai aktual yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), 

False Positive (FP), dan False Negative (FN).  

TABEL 2. CONFUSION MATRIX 

 

 

 

 

 

 

 

i. Akurasi 

Akurasi merupakan salah satu cara untuk 

mengukur kinerja dari model klasifikasi. Akurasi 

merupakan rasio prediksi benar dengan 

keseluruhan data yang biasanya dihitung dalam 

bentuk persentase. Berikut perhitungan akurasi. 

 

 

 

ii. Loss Function 

Loss function digunakan untuk mengoptimalkan 

model pada machine learning. Loss function 

dihitung dengan cara seberapa baik kinerja 

model dalam traning data dan validasi data. Nilai 

loss yang dihasilkan menunjukan seberapa baik 

atau buruknya sebuah model. Berikut 

perhitungan loss function. 

 

 

 

IV. IMPLEMENTASI 

A. Instrumen Penelitian 

Pada penelitian ini digunakan perangkat keras dan 

perangkat lunak. Perangkat keras yang digunakan adalah 

laptop Asus dengan spesifikasi yaitu Processor Intel Core 

i7- Gen 8th, RAM 16GB, dengan system operasi Windows 

10. Perangkat ini digunakan untuk mencari dataset, 

menginisialisasi kerja Google Collab, dan membuat paper. 

Software yang digunakan adalah Google Collab dengan 

spesifikasi RAM 12GB dan GPU Tesla. Google Collab 

digunakan untuk memproses dataset, dan membangun dan 

menguji model. 

B. Alur Kerja 

Berikut merupakan alur kerja penelitian. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Alur kerja penelitian  

Alur pertama dalam penelitian ini adalah melakukan input 

data dari Google Drive ke Google Collab. Langkah kedua 

dilakukan preprocessing yang bertujuan agar data siap 

diproses oleh model. Pada proses preprocessing terdapat tiga 

tahapan yang dilakukan, yaitu mengkonversi gambar 

menjadi array, normalisasi gambar, dan augmentasi gambar. 

Selanjutnya langkah ketiga dilakukan pembagian data 
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dengan perbandingan 70% data training dan 30% data 

testing. Langkah keempat adalah proses membangun model 

menggunakan arsitektur InceptionV4. Kemudian langkah 

kelima dilakukan klasifikasi gambar menggunakan model 

yang sudah dibangun. Langkah terakhir adalah evaluasi 

kinerja model sebagai bentuk pengukuran seberapa baik 

model yang sudah dibangun. 

C. Implementasi 

i. Import Dataset 

 

 

 

 

 

Gambar 5. Import dataset 

Langkah awal berikan akses Google Collab ke 

Google Drive, agar dapat mengakses dataset 

yang tersimpan dalam Google Drive.  

ii. Import Libraries 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 6. Import library yang dibutuhkan 

Pada langkah ini import library-library yang 

dibutuhkan dalam preprocessing dan  proses 

membangun model. 

iii. Mengkonversi Citra menjadi Array 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7. Fungsi konversi data citra menjadi array 

Fungsi ini bertujuan mengubah data citra 

menjadi bentuk array. 

iv. Memuat Data Citra 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 8. Proses pengolahan data citra menjadi array 

Pada proses ini data citra akan dimuat dan 

dikonversi menjadi array dengan ukuran default 

299x299. Hasil dari proses ini berjumlah 2000 

data citra yang dikonversi menjadi array. 

v. Memberi Label pada Data Citra 

 

 

 

 

 

 

Gambar 9. Proses memberikan label 

Setelah data citra diubah menjadi array, proses 

selanjutnya diberikan label menggunakan fungsi 

LabelBinarizer.  

vi. Normalisasi Data Citra 

 

 

 

Gambar 10. Normalisasi data citra 

Tujuan dari normalisasi adalah membuat data 

citra berada antara nilai 0 sampai dengan 225. 

vii. Split Data 

 

 

 

 

 

 

Gambar 11. Split data 

Proses ini membagi data dengan rasio 7:3, untuk 

data training sebanyak 70% dan data testing 

sebanyak 30%. Proses pembagian data dilakukan 

secara acak. Hasil proses ini data training 
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sebanyak 1400 data citra dan data testing 

sebanyak 600 data citra. 

viii. Augmentasi Data Citra 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 12. Proses augmentasi data citra 

Augmentasi data citra bertujuan untuk 

meningkatkan jumlah data citra. Augmentasi 

memanipulasi data citra tanpa kehilangan inti 

dari data tersebut. Hasil proses augmentasi 

sebagai berikut. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 13. Hasil proses augmentasi 

ix. Membangun Model InceptionV4 

a. Fungsi Convolutional Block 

 

 

 

 

Gambar 14. Fungsi convolutional block 

Dalam fungsi ini terdapat beberapa fungsi. 

Layer pada fungsi ini yaitu Conv2D dan 

BatchNormalization. Terdapat juga fungsi 

Activation ReLu. 

 

b. Block Stem 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 15. Block Stem 

Block Steam merupakan inisiasi awal 

sebelum measuk ke block selanjutnya. 

c. Block A 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 16. Block A 

Pada blok A terdapat empat cabang. Output 

dari blok A merupakan hasil concat dari 

empat cabang tersebut. 

d. Block B 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 17. Block B 

Blok B kurang lebih sama dengan blok A 

yaitu terdapat empat cabang, yang 

membedakan blok B memiliki cabang lebih 

panjang dan ukuran layer yang beragam. 

e. Block C 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 18. Block C 

Pada Blok C terdapat empat cabang dan 

memiliki cabang terpanjang dari blok 

lainnya. 

f. Reduction Block A 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 19. Reduction Block A 

Pada reduction blok A terdapat tiga cabang, 

cabang ini terdiri dari beberapa layer yaitu 

layer konvolusi dan max pooling. 
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g. Reduction Block B 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 20. Reduction Block B 

Reduction blok B kurang lebih sama dangan 

reduction blok A, yang membedakan 

terletak pada panjang cabang dan ukuran 

layer konvolusi. 

h. Model InceptionV4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 21. Model InceptionV4 

Setelah semua blok dibuat selanjutnya 

dilakukan pembuatan model menggunakan 

arsitektur InceptionV4. Arsitektur 

InceptionV4 menerima input 299x299x3. 

Selanjutnya masuk ke Blok stem, setelah itu 

dilakukan blok A sebanyak empat kali. 

Setelah dari blok A masuk ke reduction blok 

A. Kemudian masuk ke blok B sebanyak 

tujuh kali, setelah itu masuk ke reduction 

blok B. Blok terakhir ada blok C sebanyak 

tiga kali. Setelah semua proses selesai, 

outputnya akan diubah menjadi satu 

dimensi. 

x. Summary Model 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 22. Summary model 

xi. Method Callback 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 23. Method callback 

Method ini berfungsi menghentikan train model jika 

akurasi yang di inginkan sudah terpenuhi. 

xii. Compile Model 

 

 

 

 

Gambar 24. Compile model 

Model di compile dengan menggunakan optimizer 

Adam. Loss function yang digunakan adalah 

categorical crossentropy karena kelas model lebih 

dari dua. 

xiii. Fitting Model 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 24. Fitting model 

Pada proses fitting model digunakan data training 

sebagai train model, kemudian data test sebagai 

validasi data. Inisiasi epoch sebanyak 150, namun 

proses akan berakhir jika akurasi sudah terpenuhi. 

Berikut hasil training model 

 

 

 

 

 

 

Gambar 25. Hasil training model 

Dari hasil tersebut dapat dilihat proses berhenti pada 

epoch ke-100, karena akurasi yang diinginkan sudah 

terpenuhi yaitu 91,47% dan validasi akurasi sebesar 

90,00%. 

xiv. Visualisasi Akurasi Train Model 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 26. Visualisasi akurasi train model 
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xv. Visualisasi Loss Train Model 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 27. Visualisasi loss train model 

xvi. Confusion Matrix Model 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 28. Confusion matrix 

V. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Berdasarkan proses train model menggunakan data 

training dan testing sebanyak 100 epoch, didapatkan plot 

akurasi dan loss. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 29. Plot akurasi dari tiap epoch 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 30. Plot loss dari tiap epoch 

Dapat dilihat pada grafik. Validasi akurasi sangat tidak 

konsisten, terjadi beberapa kali penurunan yang sangat 

signifikan. Selanjutnya dilakukan visualisasi confusion 

matrix. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 31. Visualisasi confusion matrix 

Pada confusion matrix terjadi beberapa kesalahan 

prediksi. Kesalahan prediksi terbanyak terjadi pada kelas 

Tomato_Target_Spot. Terakhir lakukan evaluasi model 

menggunakan data testing. 

 

 

 

Gambar 32. Evaluasi model 

Hasil evaluasi model diperoleh akurasi sebesar 90,00%. 

VI. KESIMPULAN 

Berdasarkan dari alur kerja yang dilakukan, maka 

diperoleh hasil klasifikasi menggunakan arsitektur 

InceptionV4 sebagai berikut. 

i. Hasil penelitian ini diperoleh akurasi sebesar 

90,00% dalam mengidentifikasi jenis penyakit 

daun tomat.  

ii. Dalam penelitian ini validasi akurasi dari train 

model masih belum konsisten, dapat dilihat pada 

gambar 29. 
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