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Abstrak – Tanaman tomat ( Solanum lycopersicum ) merupakan komoditas hortikultura bernilai ekonomi 

tinggi, namun produktivitasnya sering menurun akibat serangan berbagai penyakit daun. Proses identifikasi 

penyakit daun tomat secara manual memerlukan keahlian khusus dan waktu yang relatif lama, sehingga 

penanganan sering terlambat dan kurang efektif. Oleh karena itu, diperlukan solusi berbasis teknologi yang 

mampu mendeteksi penyakit daun tomat secara cepat dan akurat. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem 

klasifikasi penyakit daun tomat menggunakan metode Deep Learning dengan arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN) yang diintegrasikan ke dalam aplikasi web. Citra daun tomat diproses melalui tahapan pra-

pemrosesan berupa resize, normalisasi, serta data augmentation untuk meningkatkan kemampuan generalisasi 

model. CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur visual dan mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit daun 

tomat secara otomatis. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix dan metrik akurasi, 

precision, recall, serta F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN mampu mengklasifikasikan 

penyakit daun tomat dengan performa yang baik dan konsisten. Sistem yang dikembangkan dapat digunakan 

sebagai alat bantu deteksi dini penyakit daun tomat, sehingga diharapkan mampu membantu petani dalam 

menentukan tindakan penanganan yang tepat serta meningkatkan produktivitas dan kualitas hasil panen tomat. 

 

Kata Kunci — citra daun, CNN, deep learning, klasifikasi, penyakit tomat

1. PENDAHULUAN 

Tomat (Solanum lycopersicum) merupakan salah satu komoditas hortikultura yang memiliki nilai 

ekonomi tinggi di Indonesia,[1]. Namun, produktivitas tanaman ini sering menurun akibat serangan berbagai 

penyakit daun seperti Late Blight, Leaf Mold, Septoria Leaf Spot, Powdery Mildew, Target Spot, Tomato Mosaic 

Virus, Tomato Yellow Leaf Curl Virus, healthy, Early_blight serta hama Spider Mites,[2]. Serangan penyakit 

tersebut menyebabkan penurunan kualitas hasil panen dan kerugian bagi petani,[3]. 

Petani sering kali kesulitan mengidentifikasi jenis penyakit secara cepat karena proses diagnosis manual 

memerlukan keahlian khusus dan waktu yang lama. Hal ini sejalan dengan penelitian yang menyebutkan bahwa 

berbagai penyakit seperti septoria leaf spot, leaf mold, late blight, dan target spot merupakan penyebab utama 

penurunan kualitas tanaman tomat di berbagai wilayah tropis [4]. 

Di wilayah tropis membutuhkan waktu yang lama dalam proses identifikasi membuat penanganan 

penyakit menjadi kurang efektif. Kondisi ini menunjukkan perlunya penerapan teknologi yang mampu mendeteksi 

penyakit daun tomat secara cepat dan akurat[5]Salah satu solusi yang dapat digunakan adalah pemanfaatan 

teknologi Deep Learning, khususnya Convolutional Neural Network (CNN), yang memiliki kemampuan 

mengenali pola penyakit pada citra daun secara otomatis[6]Teknologi ini terbukti mampu mempercepat proses 

identifikasi penyakit tanaman karena sistem dapat melakukan klasifikasi langsung berdasarkan gambar daun tanpa 

memerlukan keahlian manual yang mendalam [7] 

Otomatisasi dalam penerapan teknologi ini kemudian dikembangkan menjadi aplikasi web berbasis 

Streamlit yang dapat melakukan klasifikasi penyakit daun tomat, menampilkan rekomendasi penanganan, serta 

menyimpan riwayat hasil prediksi. Melalui penelitian ini, tujuan yang ingin dicapai adalah menghasilkan sebuah 

sistem yang mampu membantu petani mengidentifikasi penyakit daun tomat secara lebih cepat dan 

akurat[8]Aplikasi ini diharapkan membantu petani mengenali penyakit lebih dini, melakukan tindakan penanganan 

yang tepat, serta meningkatkan produktivitas dan kualitas hasil panen tomat di Indonesia. 
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2. METODE PENELITIA 

Gambar 1 Arsitektur Diagram CNN  

2.1 Input Citra  

 Input citra merupakan tahap awal yang sangat menentukan dalam proses pengolahan 

citra menggunakan Convolutional Neural Network (CNN), karena seluruh proses analisis visual 

bergantung pada kualitas gambar yang pertama kali dimasukkan ke sistem. Pada penelitian ini, 

citra daun diunggah oleh pengguna melalui antarmuka aplikasi, sehingga citra masuk dalam 

kondisi mentah dengan berbagai variasi seperti perbedaan ukuran, pencahayaan, orientasi daun, 

serta kemungkinan adanya noise. Variasi tersebut dapat memengaruhi kemampuan CNN dalam 

menangkap pola tekstur dan bentuk yang menjadi ciri penyakit daun, sehingga konsistensi citra 

input menjadi faktor kunci. 

Penelitian yang dibahas [9]menjelaskan bahwa kualitas representasi awal sangat 

memengaruhi performa CNN, karena model hanya dapat mempelajari fitur secara optimal 

apabila citra memiliki struktur visual yang cukup stabil. Artikel tersebut juga menegaskan 

bahwa tahap input citra merupakan fondasi yang menentukan apakah jaringan mampu 

mengenali pola yang lebih kompleks pada tahap ekstraksi fitur berikutnya. Oleh sebab itu, 

dalam penelitian ini, tahap input citra tidak sekadar proses memasukkan gambar, tetapi 

merupakan langkah krusial untuk memastikan akurasi dan efektivitas model CNN dalam 

mengidentifikasi penyakit pada daun. 

2.2 Praprosesing Citra 

Praprosesing citra merupakan tahapan penting dalam mempersiapkan gambar 

sebelum diproses oleh CNN, karena tahapan ini memastikan citra memiliki kualitas dan 

struktur yang konsisten sehingga jaringan dapat mengekstraksi fitur secara optimal. Pada 

penelitian ini, citra daun yang diunggah pengguna terlebih dahulu di-resize ke ukuran 128×128 

piksel dan dinormalisasi dengan membagi nilai piksel menjadi rentang 0–1 agar proses 

pelatihan lebih stabil. Selain itu, untuk meningkatkan keanekaragaman data pelatihan, 

dilakukan data augmentation berupa rotasi, flipping, zooming, dan pergeseran gambar. Teknik 

augmentasi ini sangat penting untuk membantu model mengenali variasi bentuk dan kondisi 

daun yang mungkin berbeda-beda di dunia nyata.  

Hal ini sejalan dengan survei komprehensif yang dijelaskan [10], bahwa augmentasi 

seperti rotasi, flipping, scaling, serta perubahan pencahayaan terbukti mampu meningkatkan 

kemampuan generalisasi CNN secara signifikan, terutama ketika dataset asli terbatas atau tidak 

seimbang. Penelitian tersebut menegaskan bahwa augmentasi tidak hanya memperbanyak 

variasi data, tetapi juga membantu CNN lebih tahan terhadap overfitting dengan memberikan 
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paparan terhadap berbagai kondisi visual. Dengan demikian, tahapan praprosesing khususnya 

normalisasi dan augmentasi memiliki peran krusial dalam memastikan model CNN dapat 

mempelajari pola citra secara akurat, stabil, dan representatif. 

2.3 Arsitektur CNN 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan arsitektur jaringan saraf dalam yang 

dirancang untuk mengekstraksi fitur visual melalui proses konvolusi yang dilakukan secara 

berlapis. CNN terdiri dari komponen utama seperti convolution layer, activation function, 

pooling layer, dan fully connected layer yang bekerja secara hierarkis untuk menangkap pola 

visual dari tingkat sederhana hingga kompleks. Dalam artikel yang dipublikasikan [11], 

dijelaskan bahwa CNN mampu mempertahankan struktur spasial citra melalui penggunaan 

filter yang bergerak secara lokal, sehingga jaringan dapat mengenali fitur penting seperti tepi, 

tekstur, dan bentuk objek tanpa memerlukan teknik ekstraksi fitur manual. Kemampuan ini 

membuat CNN efektif dalam mempelajari representasi visual yang semakin mendalam ketika 

jumlah lapisan konvolusi meningkat. 

Sementara itu, penelitian dalam Sensors [12] menekankan bahwa performa CNN pada 

tugas visual modern sangat dipengaruhi oleh inovasi arsitektural seperti batch normalization, 

residual connection, dan dropout yang berfungsi mengatasi permasalahan vanishing gradient 

serta meningkatkan kemampuan generalisasi model. Artikel tersebut juga menyoroti bahwa 

CNN dapat dibuat lebih efisien melalui pengurangan jumlah parameter, pengaturan ukuran 

kernel, serta penyusunan blok konvolusi yang lebih ringan. Berdasarkan kedua referensi 

tersebut, arsitektur CNN merupakan inti dari sistem pengolahan citra modern karena 

kemampuannya dalam belajar otomatis dari data, fleksibel terhadap variasi visual, serta dapat 

dioptimalkan sesuai kebutuhan aplikasi. 

2.4 Implementasi 

Implementasi CNN pada penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan, mulai dari 

persiapan dataset, pembangunan model, hingga proses pelatihan dan pengujian. Dataset citra 

daun yang telah dikumpulkan terlebih dahulu dibagi menjadi data pelatihan, validasi, dan 

pengujian sebelum dimasukkan ke dalam alur praprosesing. Setelah praprosesing selesai, model 

CNN dibangun menggunakan serangkaian convolution layer yang dikombinasikan dengan 

fungsi aktivasi ReLU untuk mengekstraksi fitur visual secara bertahap. Struktur model yang 

diterapkan sejalan dengan penjelasan dalam artikel [11], yang menunjukkan bahwa susunan 

lapisan konvolusi dan pooling secara bertingkat mampu menghasilkan representasi fitur yang 

lebih kaya dan akurat. Selanjutnya, lapisan flatten dan fully connected digunakan untuk 

memetakan fitur yang diekstraksi menjadi kelas penyakit daun yang akan diprediksi. 

Pada tahap pelatihan, digunakan algoritma optimasi seperti Adam untuk menurunkan 

nilai loss melalui mekanisme backpropagation. Implementasi ini diperkuat dengan teknik 

regulasi seperti dropout dan batch normalization, sebagaimana dijelaskan pada artikel [12], 

yang berfungsi mencegah overfitting serta meningkatkan stabilitas model selama proses 

pelatihan. Selain itu, proses early stopping diterapkan untuk menghentikan pelatihan ketika 

akurasi tidak lagi meningkat, sehingga model tidak mengalami penurunan performa akibat 

pelatihan berlebihan. Setelah model CNN selesai dilatih, tahap implementasi terakhir dilakukan 

melalui integrasi model ke dalam aplikasi berbasis Streamlit, sehingga pengguna dapat 

mengunggah citra daun secara langsung dan memperoleh hasil klasifikasi penyakit dalam 

bentuk prediksi probabilistik. Dengan mengikuti tahapan implementasi ini, model CNN dapat 

bekerja secara efektif, stabil, dan sesuai dengan kebutuhan aplikasi deteksi penyakit daun. 

 

 

 

 

 

 

2.5 Evaluasi 

Evaluasi model CNN dilakukan untuk mengetahui sejauh mana jaringan mampu 

mengklasifikasikan penyakit daun dengan akurat dan konsisten. Pada penelitian ini, proses 

evaluasi dilakukan menggunakan sejumlah metrik, yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score 
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yang dihitung berdasarkan hasil prediksi model terhadap data uji. Selain itu, digunakan juga 

confusion matrix untuk melihat pola kesalahan klasifikasi secara lebih rinci pada setiap kelas 

penyakit daun. Penggunaan confusion matrix sangat penting karena matriks ini dapat 

menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah pada tiap kelas, serta membantu mengidentifikasi 

kelas yang sering tertukar. Hal ini sejalan dengan penjelasan dalam artikel Confusion Matrix-

Based Performance Evaluation Metrics yang dipublikasikan dalam [13]merupakan dasar dalam 

evaluasi model klasifikasi karena mampu menghasilkan metrik turunan seperti precision, recall, 

dan F1-score yang mencerminkan performa model secara lebih komprehensif. 

Akurasi mengukur seberapa besar proporsi prediksi yang benar secara keseluruhan, 

dengan rumus: 

Accuracy =
𝑻𝑷+𝑻𝑵

𝑻𝑷+𝑻𝑵+𝑭𝑷+𝑭𝑵
.................................(1) 

Precision digunakan untuk mengetahui ketepatan model ketika memprediksi suatu 

kelas, terutama untuk menghindari kesalahan positif palsu. Rumus precision adalah: 

Precision =
𝑻𝑷

𝑻𝑷+𝑭𝑷
.............................................(2) 

Sementara recall (atau sensitivitas) mengukur kemampuan model mendeteksi semua 

data positif sebenarnya, dengan rumus: 

Recall =
𝑻𝑷

𝑻𝑷+𝑭𝑵
................................................(3) 

Untuk memberikan penilaian yang lebih seimbang antara precision dan recall, 

digunakan F1-score sebagai rata-rata harmonik keduanya: 

𝑭𝟏 𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 = 𝟐 𝒙 
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 𝒙 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 𝒙 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
.....................(4) 

Sementara itu, artikel Evaluation metrics and statistical tests for machine learning yang 

diterbitkan dalam [14] menegaskan bahwa metrik akurasi saja tidak cukup untuk menilai 

kualitas model, terutama pada dataset dengan distribusi kelas yang tidak merata. Oleh sebab itu, 

penggunaan kombinasi metrik seperti precision, recall, dan F1-score menjadi sangat penting 

untuk menggambarkan sensitivitas model terhadap tiap kelas serta mengukur keseimbangan 

antara prediksi benar dan salah. Berdasarkan kedua referensi tersebut, evaluasi pada penelitian 

ini dilakukan secara menyeluruh sehingga hasil yang diperoleh mampu mencerminkan 

kemampuan model CNN dalam mengenali penyakit daun secara akurat dan dapat dipercaya 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Input citra 

Gambar 2 Input Citra 

Tampilan antarmuka ini menunjukkan proses input citra sebagai tahap awal dalam 

sistem deteksi penyakit daun tomat berbasis CNN, di mana pengguna mengunggah gambar 

daun melalui fitur drag-and-drop sebelum sistem melakukan pra-pemrosesan dan prediksi. 

Pada tahap ini, citra asli dari pengguna menjadi data masukan yang nantinya diolah oleh model 

untuk mengidentifikasi kondisi daun secara otomatis. Diagram pada Gambar 2 menjelaskan 

alur umum mulai dari input citra, proses praprosesing, pemrosesan oleh model CNN, hingga 
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keluaran berupa hasil klasifikasi. Dengan demikian, gambar ini menggambarkan kerangka 

kerja utama sistem yang menjadi dasar proses pendeteksian penyakit daun. 

3.2 Pra-pemrosesan 

Gambar 3 Pra-pemrosesan 

Gambar 3 menunjukkan proses pra-pemrosesan citra sebelum dimasukkan ke dalam 

model CNN. Pada tahap ini, ukuran gambar diseragamkan menjadi 128×128 piksel dan nilai 

piksel dinormalisasi menggunakan rescale = 1./255 agar model dapat memproses citra dengan 

lebih stabil. Untuk data latih dilakukan augmentasi berupa rotasi, pergeseran, zoom, dan 

pembalikan horizontal guna menambah variasi citra sehingga model menjadi lebih robust dan 

tidak mudah mengalami overfitting. Sementara itu, data validasi dan data uji hanya melalui 

proses normalisasi tanpa augmentasi agar evaluasi model tetap akurat. Seluruh langkah ini 

memastikan bahwa citra sudah berada dalam kondisi optimal sebelum digunakan dalam 

pelatihan dan pengujian model CNN.  

3.3 Arsitekktur CNN 

 

 

Gambar 4 Arsitekktur CNN[15]. 

Gambar 4 menunjukkan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) secara 

keseluruhan. CNN memulai proses dengan input citra, yang kemudian diproses melalui lapisan 

konvolusi untuk mengekstraksi fitur lokal seperti tepi, sudut, atau pola tertentu. Hasil konvolusi 

menghasilkan feature maps, yang kemudian diperkecil dimensinya melalui subsampling atau 

pooling untuk mempertahankan fitur penting sekaligus meningkatkan efisiensi. Proses 

konvolusi dan pooling ini dapat diulang beberapa kali agar model dapat menangkap fitur yang 

semakin kompleks. Setelah itu, fully connected layer mengubah fitur menjadi vektor satu 

dimensi yang diteruskan ke lapisan output untuk melakukan klasifikasi, sehingga CNN mampu 

mengenali objek atau pola dalam citra secara akurat. 

3.4 Implementasi Sistem 
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Gambar 5 Implementasi Sistem 

 

Gambar 5 memperlihatkan tampilan aplikasi web yang digunakan untuk klasifikasi 

penyakit daun tomat berbasis Convolutional Neural Network (CNN). Pada antarmuka ini, 

pengguna mengunggah citra daun melalui fitur upload yang telah disediakan. Setelah citra 

diunggah, sistem secara otomatis melakukan proses pra-pemrosesan seperti mengubah ukuran 

gambar menjadi 128×128 piksel dan melakukan normalisasi nilai piksel agar citra sesuai 

dengan standar input model. Citra yang sudah diproses kemudian dikirim ke model CNN yang 

terdiri dari beberapa lapisan utama, yaitu Convolution layer, MaxPooling, Flatten, Dense, dan 

Softmax. Model ini akan mengekstraksi fitur penting dari citra dan menghasilkan prediksi 

berupa kelas penyakit daun tomat. Hasil identifikasi ditampilkan pada panel hasil dalam bentuk 

label penyakit beserta nilai probabilitas, sehingga pengguna dapat mengetahui kondisi daun 

dengan cepat dan mudah. 

    

3.5 Hasil Evaluasi 

     Gambar 6. Akurasi 

 

  Grafik akurasi menunjukkan bahwa nilai akurasi training meningkat secara 

bertahap dari awal hingga akhir epoch. Akurasi validasi juga mengalami peningkatan dengan 

beberapa fluktuasi, namun tetap mengikuti tren yang meningkat. Pada akhir pelatihan, nilai 

akurasi validasi mendekati akurasi training, yang menandakan bahwa model mampu 

melakukan generalisasi dengan baik terhadap data validasi dan tidak mengalami overfitting 

yang signifikan.   

   

 

Gambar 7. Precision 
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Secara keseluruhan, nilai precision pada setiap kelas tergolong baik, dengan sebagian 

besar kelas memiliki nilai di atas 0,80. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu 

memberikan prediksi yang cukup akurat dan menghasilkan sedikit kesalahan pada sebagian 

besar kelas. 

      Gambar 8. Recall 

Gambar 8 menunjukkan nilai recall untuk masing-masing kelas pada data uji. Secara 

umum, sebagian besar kelas memiliki nilai recall yang tinggi, yang menandakan bahwa model 

mampu mengenali sebagian besar data pada kelas sebenarnya dengan baik. Beberapa kelas 

seperti Tomato Yellow Leaf Curl Virus, Tomato mosaic virus, dan healthy memiliki nilai recall 

yang sangat tinggi, sedangkan kelas seperti Septoria leaf spot dan Target Spot memiliki nilai 

recall yang lebih rendah, yang menunjukkan masih terdapat beberapa data pada kelas tersebut 

yang belum berhasil terdeteksi oleh model. 

     Gambar 9. F1 score 

F1-score merupakan nilai gabungan antara precision dan recall yang digunakan untuk 

menilai keseimbangan kinerja model. Berdasarkan hasil pada gambar, sebagian besar kelas 

memiliki nilai F1-score yang tinggi, yaitu berada di kisaran 0,80 hingga 0,98. Kelas Tomato 

Yellow Leaf Curl Virus dan Tomato mosaic virus memiliki nilai F1-score tertinggi, sedangkan 

kelas Septoria leaf spot dan powdery mildew memiliki nilai F1-score yang relatif lebih rendah. 

Secara keseluruhan, nilai F1-score menunjukkan bahwa model memiliki kinerja klasifikasi yang 

baik dan seimbang pada sebagian besar kelas. 

 

4.  KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil dengan mendapatkan akurasi 89% yang guna  mengembangkan sistem klasifikasi 

penyakit daun tomat berbasis CNN terintegrasi dalam aplikasi web. Sistem memproses citra daun melalui pra-

pemrosesan dan augmentasi untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model. Arsitektur CNN mampu 

mengekstraksi fitur visual secara efektif, sehingga model dapat mengenali pola penyakit dengan akurat. Evaluasi 

menggunakan confusion matrix serta metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score menunjukkan performa model 

yang baik. Sistem ini dapat menjadi alat bantu efektif untuk deteksi dini penyakit daun tomat dan berpotensi 

dikembangkan lebih lanjut. 

5. SARAN 
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Sistem klasifikasi penyakit daun tomat ini dapat dikembangkan lebih lanjut dengan menambahkan jenis 

penyakit yang lebih beragam serta meningkatkan arsitektur CNN untuk memperoleh akurasi yang lebih tinggi. 

Selain itu, integrasi fitur tambahan, seperti rekomendasi pengobatan atau pemantauan pertumbuhan tanaman, akan 

membuat aplikasi lebih bermanfaat dan praktis bagi pengguna. 
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