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Adam, dan SGD (Stochastic Gradient Descent) pada 3 nilai learning
rate yang berbeda. Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix
menunjukkan bahwa bahwa akurasi tertinggi diperoleh pada
learning rate 0.001, dengan Adam sebagai optimizer terbaik yang
mencapai akurasi 99.45%. Secara umum, semua optimizer
menunjukkan performa optimal pada learning rate 0.1 dan 0.001
dengan akurasi di atas 99%, sementara penurunan akurasi terjadi
pada learning rate 0.00001, yang mencapai sekitar 97.73% untuk
semua optimizer. Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan
learning rate yang tepat berperan penting dalam meningkatkan
akurasi CNN dalam tugas klasifikasi.

This is an open access article under license CC-BY-SA.

1. Pendahuluan

Tanaman anggur (Vitis vinifera) memiliki nilai ekonomi tinggi di Indonesia karena
meningkatnya permintaan pasar baik untuk dikonsumsi secara langsung atau sebagai bahan
baku industri minuman dan produk olahan lainnya. Namun pertumbuhan tanaman ini
seringkali terhambat oleh serangan hama dan penyakit yang dapat menyebabkan kerugian
signifikan. Penyakit tersebut dapat mengganggu pertumbuhan tanaman anggur hingga 40-
70% [1], sehingga menjadi tantangan serius bagi petani dan industri pengolahan anggur di
Indonesia.

Penyakit-penyakit umum pada daun anggur seperti Black Rot, Black Measles, dan Leaf
Blight, umumnya dapat dideteksi melalui pengamatan visual. Sayangnya pendekatan tersebut
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mempunyai keterbatasan dalam hal akurasi, terutama bagi petani yang belum memiliki
pengalaman dalam identifikasi gejala penyakit pada tanaman anggur secara spesifik [2].
Sehingga diperlukan metode pendeteksi yang lebih akurat dan efisien untuk membantu petani
dalam meningkatkan produktifitas dan kualitas tanaman anggur di Indonesia.

Seiring perkembangan teknologi, metode pembelajaran mesin, khususnya Convolutional
Neural Network (CNN), menunjukkan potensi besar dalam klasifikasi penyakit tanaman dengan
tingkat akurasi yang tinggi. CNN, dengan kemampuannya mengekstraksi fitur otomatis melalui
lapisan konvolusi, telah terbukti efektif dalam mendeteksi penyakit pada tanaman, termasuk
tanaman anggur [3]. Beberapa penelitian telah menerapkan CNN untuk klasifikasi penyakit
pada daun. Penelitian yang dilakukan Jihan Rihadatul Aisya dan Agi Prasetiadi (2023)
membandingkan metode CNN dan RNN (Recurrent Neural Network) untuk klasifikasi penyakit
daun kentang menggunakan teknik transfer learning dan augmentasi data. Hasilnya, arsitektur
VGG16 dengan dense layer 75 mencapai akurasi tertinggi sebesar 86%, sementara kombinasi
VGG16 dan LSTM dengan dense layer 100 menunjukkan performa terendah dengan akurasi
24% [4]. Penelitian oleh Jafivah Dwi Nurcahyati dkk. (2022) menggunakan CNN untuk
mengklasifikasikan penyakit pada daun jagung, dengan hasil terbaik diperoleh menggunakan
kernel 3x3 dan optimizer Adam, mencapai akurasi 84% pada data uji. Studi ini menunjukkan
bahwa metode CNN efektif dalam deteksi penyakit tanaman, sehingga dapat menjadi referensi
untuk klasifikasi penyakit pada daun anggur [5]. Penelitian oleh Sholikhin dan Alexandro
(2022) menggunakan CNN untuk mengklasifikasikan penyakit daun melon dengan akurasi
90% pada aplikasi smartphone dan 89% pada komputer. Studi ini menunjukkan bahwa
Computer Vision dapat mendeteksi penyakit tanaman secara otomatis, sehingga membantu
petani dalam identifikasi yang lebih cepat dan akurat [6].

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model CNN dengan arsitektur
DenseNet-121 dalam mendeteksi penyakit pada daun anggur dan mengukur performanya
menggunakan berbagai optimizer seperti RMSprop (Root Mean Square Propagation), Adam
dan SGD (Stochastic Gradient Descent). CNN dipilih karena kemampuannya dalam
mengekstraksi fitur visual yang kompleks dari citra daun secara otomatis [7], [8], sehingga
lebih unggul dibandingkan metode konvensional dalam mendeteksi pola dan karakteristik
penyakit. Tiga optimizer RMSprop, Adam dan SGD dipilih untuk dibandingkan karena memiliki
karakteristik yang berbeda dalam proses pembaruan bobot model. RMSprop dikenal mampu
menangani perubahan gradien yang fluktuatif dengan membagi learning rate berdasarkan
rata-rata pergerakan eksponensial dari gradien sebelumnya, sehingga cocok untuk data
dengan tingkat perubahan tinggi [9]. Adam menggabungkan keunggulan RMSprop dan
momentum, menjadikannya lebih adaptif terhadap perubahan gradien serta sering kali
menghasilkan konvergensi yang lebih cepat [10]. Sementara itu, SGD adalah metode dasar yang
bekerja dengan pembaruan bobot secara langsung berdasarkan gradien tanpa
mempertimbangkan sejarah pergerakan sebelumnya, sehingga sering digunakan sebagai tolok
ukur dalam mengukur efektivitas optimizer yang lebih kompleks [11]. Diharapkan, penelitian
ini dapat menyediakan solusi deteksi penyakit yang lebih cepat, akurat, dan efisien, serta
membantu petani dalam pengelolaan tanaman yang lebih baik dan ramah lingkungan.
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2. Metode Penelitian

Dalam penelitian ini, metode yang digunakan dirancang untuk mengevaluasi kinerja CNN
dalam Kklasifikasi penyakit daun anggur dengan membandingkan tiga jenis optimizer, yaitu
RMSprop, Adam, dan SGD. Proses penelitian mencakup tahap pengumpulan dan pemrosesan
data, pembangunan arsitektur CNN berbasis DenseNet-121, serta pelatihan dan pengujian
model menggunakan parameter yang telah ditetapkan. Evaluasi dilakukan dengan mengukur
tingkat akurasi dan performa masing-masing optimizer untuk menentukan pendekatan yang
paling optimal dalam mendeteksi penyakit pada daun anggur. Tahapan penelitian yang
dilakukan ditampilkan pada Gambar 1 berikut.

Train Test Split

Pre-Processing &
Augmentasi Data

I

‘ Train CNN berbasis DeseNet121 |

Optimizer
¥ ¥ ¥
RMSprop ‘ | Adam ‘ | SGD
[ [ [
¥ ¥ ¥
Evaluasi Evaluasi Evaluasi
Performance Performance Performance

L
Analisa Hasil

'

Kesimpulan

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1. menggambarkan tahapan-tahapan atau rancangan penelitian yang akan
dilakukan pada penelitian ini antara lain pengambilan dataset, split data test, pre-processing
dan augmentasi data, train model dengan CNN, evaluasi kinerja, analisis hasil kinerja dan
kesimpulan.

Penelitian ini menggunakan dataset yang didapatkan dari situs repository Kaggle. Dengan
jumlah citra yang digunakan sebanyak 9.027 citra daun anggur yang terdiri dari 4 jenis kelas
yaitu healthy, black rot, ESCA, leaf blight dan sehat. Rincian dataset yang digunakan dapat
dilihat pada Tabel 1.
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T
Tabel 1: Citra daun anggur [12]
Citra
Penyakit Black rot ESCA leaf blight Sehat
Jumlah Dataset 2360 2400 2152 2115

Dari dataset penyakit tanaman anggur, sebanyak 9027 citra dibagi menjadi dua subset
yaitu data training dan data testing dengan pembagian data menjadi 80% untuk data training
sebanyak 7222 citra daun anggur dan 20% untuk data testing sebanyak 1805 citra daun
anggur.

Data citra daun anggur yang sudah dikumpulkan kemudian di-pre-processing dengan
cara mengubah ukuran (resize) citra untuk menyeragamkan ukuran pikselnya menjadi 224 x
224 piksel agar ukuran file citra lebih kecil sehingga mempercepat proses komputasi.

Untuk mendapatkan performa yang optimal maka membutuhkan data dengan jumlah
yang banyak. Karena membutuhkan data yang banyak, maka dilakukan data augmentasi untuk
memperbanyak variasi data citra. Augmentasi yang akan dilakukan yaitu rescale, rotate, zoom
dan flip. Rescale dilakukan untuk menormalisasi nilai piksel citra dengan membagi setiap piksel
dengan nilai maksimum, sehingga skala warna citra menjadi lebih seragam. Teknik zoom
digunakan untuk memperbesar citra sesuai dengan faktor perbesaran yang telah ditentukan,
memungkinkan model mengenali fitur penyakit pada berbagai skala. Rotation diterapkan
dengan memutar citra pada sudut tertentu untuk meningkatkan ketahanan model terhadap
variasi orientasi daun. Sementara itu, flip digunakan untuk membalik citra baik secara vertikal
maupun horizontal, sehingga model dapat belajar dari tampilan daun dalam berbagai posisi.

Penerapan teknik augmentasi data yang akan dilakukan pada penelitian ini dapat dilihat
pada Tabel 2. Berikut.

Tabel 2: Penerapan augmentasi data

No Metode Augmentasi Range
1 Scale 1/255,0
2 Rotation 20
3 Width shift 0,2
4 Height shift 0,2
5 Horizontal Flip True

Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2, proses augmentasi melibatkan rescale dengan nilai
1/255,0 untuk normalisasi piksel, rotation hingga 20 derajat untuk mengubah orientasi citra,
serta width shift dan height shift masing-masing sebesar 0,2 untuk memberikan pergeseran
horizontal dan vertikal. Selain itu, diterapkan juga horizontal flip untuk membalik citra guna
meningkatkan ketahanan model terhadap variasi posisi daun. Dengan kombinasi teknik
augmentasi ini, diharapkan model dapat lebih robust dalam mengenali pola penyakit pada daun
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anggur, meskipun terdapat perbedaan pencahayaan, orientasi, atau skala dalam citra masukan.
Hasil augmentasi data ditampilkan pada Gambar 2.
Grape__Leaf bight (Isariopsis Leaf Spot} Grape_ Esca (Slack Measies) Grage__heaithy Grape_Esca {Black Meas'es)

=¥ 3

Graps__Leaf bight {Isanogsis Leaf Spotl Grape__Esta (Black_Measies)

Gambar 2. Hasil augmentasi data

Setelah melakukan pre-processing data dan augmentasi data maka selanjutnya
melakukan train data dengan model CNN. Arsitektur CNN yang digunakan pada penelitian ini
yaitu DenseNet-121 (Densely Connected Convolutional Network dengan 121 lapisan). DenseNet-
121 menerapkan pola koneksi padat dimana setiap layer terhubung dengan semua layer
berikutnya secara feed-forward. Pendekatan ini memungkinkan fitur-fitur dari layer
sebelumnya dapat digunakan kembali oleh Ilayer-layer selanjutnya, menghasilkan
pembelajaran yang lebih efisien [13]. Arsitektur DenseNet digambarkan oleh Gambar 3.

Transition Transition Transition Softmax
Layer(1) Layer (2) Layer(3) Layer
Gambar 3. Arsitektur DenseNet-121 terdiri dari empat lapisan Dense Block dan tiga lapisan
Transition Layer [14]
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Pada proses training, data dengan CNN diuji dengan parameter yang bervariasi seperti
yang disajikan Tabel 3 berikut :

Tabel 3: Penerapan augmentasi data

No Parameter Nilai
1 | Arsitektur DenseNet121 Transfer Learning
2 | Fungsi Aktivasi | ReLU
3 | Optimizer RMSprop, Adam, dan SGD
4 | Batch size 64
5 | Epoch 20
6 Learning rate 10-1, 103, dan 10-5

Tabel 3 di atas merangkum parameter yang digunakan dalam penelitian ini untuk
mengevaluasi performa model CNN dalam Kklasifikasi penyakit daun anggur. Arsitektur
DenseNet121 dengan pendekatan transfer learning dipilih karena kemampuannya dalam
mengekstraksi fitur secara efisien [15], [16]. Fungsi aktivasi ReLU digunakan untuk
mempercepat proses konvergensi [17], sementara tiga jenis optimizer—RMSprop, Adam, dan
SGD—diimplementasikan untuk membandingkan performa pembelajaran model. Dengan
batch size sebesar 64 dan epoch sebanyak 20, model diuji dengan tiga variasi learning rate
(107%, 1073, dan 10~°) guna memahami pengaruhnya terhadap akurasi klasifikasi. Kombinasi
parameter ini diharapkan dapat menghasilkan model yang optimal dalam mendeteksi penyakit
pada daun anggur secara akurat dan efisien.

Setelah model dilatih, selanjutnya model dianalisis dan dievaluasi dengan Confusion
Matrix seperti akurasi, presisi, recall, dan F1 score [18] pada masing-masing optimizer dengan
learning rate 10-1, 103, dan 10-5. Confusion Matrix memiliki keunggulan dalam memberikan
gambaran yang lebih rinci mengenai performa klasifikasi model dengan menunjukkan jumlah
prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas. Selain itu, metrik ini memungkinkan analisis
mendalam terkait keseimbangan antara presisi dan recall, yang sangat penting dalam
klasifikasi penyakit, terutama untuk menghindari kesalahan deteksi yang dapat berdampak
pada pengambilan keputusan petani.

3. Hasil dan Pembahasan

Pengujian dalam penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi kinerja masing-masing
optimizer, yaitu RMSprop, Adam, dan SGD, dalam mengoptimalkan model DenseNet-121
menggunakan teknik Transfer Learning. Evaluasi ini bertujuan untuk menganalisis sejauh
mana setiap optimizer mampu meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit pada daun anggur,
serta bagaimana pengaruh learning rate terhadap performa model.

3.1. Uji Coba Optimizer RMSprop dengan DenseNet-121 Transfer Learning

Hasil pengujian optimizer pertama model CNN dilakukan dengan membandingkan nilai
akurasi menggunakan optimizer RMSprop pada model DenseNet-121 dengan transfer learning.
Pengujian dilakukan dengan tiga nilai learning rate, yaitu 0.1, 0.001, dan 0.00001, selama 20
epoch. Tabel 3 menyajikan hasil uji coba optimizer RMSprop dengan DenseNet-121 Transfer
Learning.
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Tabel 4: Hasil uji coba optimizer RMSprop dengan DenseNet-121 Transfer Learning

Learning Rate 0.1 0.001 0.00001
Akurasi % 99.17 99.39 98.73

Hasil uji coba dengan optimizer RMSprop akurasi terbesar dicapai pada learning rate
0.00001 dengan nilai akurasi yang diperoleh sebesar 98.73%. Detail hasil pengujian disajikan
pada gambar 4 berikut.

Comparison of Training & Valelation Acturacy Comparison of Training & Validation Loss

Loy B T ¥ P TP ————— L7 LROL-Tran

(a) (b)
Gambar 4. Grafik hasil uji coba pada optimizer RMSprop model CNN dengan DenseNet-121
Transfer Learning (a) grafik akurasi (b) grafik loss

Pada gambar 5 berikut adalah hasil klasifikasi yang menunjukkan evaluasi performa
model CNN optimizer RMSprop dengan Dense-Net121. Matrik yang digunakan meliputi
Precision, Recall, dan F1-score, serta support untuk setiap kelas.

nul Classification Report:

precision recall fl-score support

Grape, Black_rot 8.99 9.99 9.99 472

Grape Esca_(Black_Measles) @.99 9.99 0.99 480

Grape Leaf_blight_(Isariopsis_lLeaf_Spot) 1.00 1.00 1.00 430
Grape healthy 1.00 1.00 1.0 423

accuracy 0.99 1805

macro avg 9.99 9.99 0.99 1805

weighted avg @.99 ©.99 0.99 1885

Gambar 5. Hasil klasifikasi dataset penyakit tanaman anggur dengan arsitektur DenseNet-121
dengan RMSprop model CNN

Hasil klasifikasi pada gambar 5, menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai
Precision, Recall, dan F1-score hampir sempurna untuk semua kelas. Dari keseluruhan hasil
tersebut menunjukkan bahwa model dapat mengenali penyakit tanaman anggur dengan
tingkat kesalahan yang sangat rendah. Dari hasil klasifikasi tersebut diperoleh matrik
evalusinya seperti yang disajukan oleh Gambar 6.
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Confusion Matrix

3
E

Gambar 6. Hasil Confusion Matrix Kklasifikasi dataset penyakit tanaman anggur dengan
arsitektur DenseNet-121 dengan RMSprop

Pada data confusion matrix gambar 6 menunjukkan bahwa akurasi tinggi dan mayoritas
prediksi model benar, dengan hanya beberapa kesalahan kecil. Kelas yang sedikit sulit
dibedakan adalah "Grape_ Black rot" dan "Grape_Esca_(Black_Measles)" dengan 4 sampai
dengan 7 gambar yang memiliki kesamaan. Kelas "Grape__Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)"
dan "Grape__healthy" memiliki performa sempurna (tanpa kesalahan prediksi).

3.2. Hasil Uji Coba Optimizer Adam dengan DenseNet-121 Transfer Learning

Hasil pengujian optimizer kedua model CNN dilakukan dengan membandingkan nilai
akurasi menggunakan optimizer Adam pada model DenseNet-121 dengan transfer learning.
Pengujian dilakukan dengan tiga nilai learning rate, yaitu 0.1, 0.001, dan 0.00001, selama 20
epoch. Tabel 5 menyajikan hasil uji coba optimizer Adam dengan DenseNet-121 transfer
learning.

Tabel 5: Hasil uji coba optimizer Adam dengan DenseNet-121 Transfer Learning

Learning Rate 0.1 0.001 0.00001
Akurasi % 99.28 99.45 97.73

Hasil uji coba dengan optimizer Adam akurasi terbesar dicapai pada learning rate 0.001
dengan nilai akurasi yang diperoleh sebesar 99.45%. Detail hasil pengujian disajikan pada
Gambar 7 berikut.
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Comparison of Training & Validation Accuracy Comparison of Training & Validation Loss

—— LRO.1- Train A A /\ /
a6y LRO.1 - Va 8\ - 2 1
—— LR 0,001 - Train as4 N> <%
=+ LR 0.001 - Val
054 LR 1605 - Tram SRE
-+ LR 1e-05 - Vi 60~ NS v eSIlllioiesasooooccocoae =

() (b)
Gambar 7. Grafik hasil uji coba pada optimizer Adam model CNN dengan DenseNet-121
Transfer Learning (a) grafik akurasi (b) grafik loss

Pada gambar 8 berikut adalah hasil klasifikasi yang menunjukkan evaluasi performa
model CNN optimizer Adam dengan DenseNet-121. Matrik yang digunakan meliputi Precision,
Recall, dan F1-score, serta support untuk setiap kelas.

hlrclassiflcatlon Report:

precision recall fl-score support

Grape Black_rot 1.00 .97 9.98 472

Grape Esca_(Black_Measles) @.97 1.00 08.98 480

Grape Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) 1.00 1.00 1.00 430
Grape healthy 1.00 1.00 1.00 423

accuracy 8.99 1805

macro avg .99 9.99 9.99 1805

weighted avg @8.99 9.99 @8.99 1805

Gambar 8. Hasil klasifikasi dataset penyakit tanaman anggur dengan arsitektur DenseNet-121
dengan Adam model CNN

Hasil klasifikasi gambar 8, menunjukkan performa yang sangat baik dan tinggi dengan nilai
F1-score mendekati 1.00 untuk semua kelas. Dari keseluruhan hasil tersebut menunjukkan
bahwa model dapat mengenali penyakit tanaman anggur dengan tingkat kesalahan yang sangat
rendah.

Confusion Matrix

spe__Wharh

(Blark Mussies

pam_Lual_Spen)

Drape__ ey

a

b Mansies
¥

Gambar 9. Hasil Confusion Matrix klasifikasi dataset penyakit tanaman anggur dengan

arsitektur DenseNet-121 dengan Adam model CNN
E—— |
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Pada data confusion matrix gambar 9 menunjukkan bahwa akurasi model sangat tinggi,
karena sebagian besar prediksi benar.

Kelas "Grape_Black rot" dan "Grape_Esca_(Black_Measles)" mengalami beberapa
kesalahan Klasifikasi satu sama lain, mungkin karena fitur visualnya serupa. Tidak ada
kesalahan Klasifikasi untuk kelas "Grape_Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)" dan
"Grape__healthy", menunjukkan model sangat baik dalam mengenali keduanya.

3.3. Hasil Uji Coba Optimizer SGD dengan DenseNet-121 Transfer Learning

Hasil pengujian optimizer ketiga model CNN dilakukan dengan membandingkan nilai
akurasi menggunakan optimizer SGD pada model DenseNet-121 dengan transfer learning.
Pengujian dilakukan dengan tiga nilai learning rate, yaitu 0.1, 0.001, dan 0.00001, selama 20
epoch. Tabel 6 menyajikan hasil uji coba optimizer SGD dengan DenseNet-121 transfer learning.

Tabel 6: Hasil uji coba optimizer SGD dengan DenseNet-121 Transfer Learning

Learning Rate 0.1 0.001 0.00001
Akurasi % 99.15 99.37 97.72

Hasil uji coba dengan optimizer SGD akurasi terbesar dicapai pada learning rate 0.001
dengan nilai akurasi yang diperoleh sebesar 99.37%. Detail hasil pengujian disajikan pada
Gambar 10 berikut.

Comparison of Training & Validation Accuracy Comparison of Training & Validation Loss

19 2 e e S

—— ——
—

fccuracy

= LN 0O.1 - Trem

(a) (b)
Gambar 10. Grafik hasil uji coba pada optimizer SGD model CNN dengan DenseNet-121
Transfer Learning (a) grafik akurasi (b) grafik loss

Pada Gambar 11 berikut adalah hasil klasifikasi yang menunjukkan evaluasi performa
model CNN optimizer SGD dengan DenseNet-121. Matrik yang digunakan meliputi Precision,
Recall, dan F1-score, serta support untuk setiap kelas.
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[
|.|- Classification Report:
precision recall fl-score support
Grape Black_rot .99 .98 8.98 472
Grape Esca_(Black_Measles) @.98 9.99 0.98 480
Grape Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) 1.00 1.00 1.00 430
Grape healthy 1.00 1.00 1.00 423
accuracy 9.99 1805
macra avg @8.99 .99 6.99 1805
weighted avg @.99 9.99 9.99 1805

Gambar 11. Hasil klasifikasi dataset penyakit tanaman anggur dengan arsitektur DenseNet-
121 dengan SGD model CNN

Hasil klasifikasi pada gambar 10, menunjukkan performa yang sangat baik dan akurasi
yang tinggi. Kelas "Grape_Black_rot” dan "Grape_ Esca_(Black_Measles)” memiliki Precision
dan Recall sedikit lebih rendah dibandingkan kelas lainnya, mengindikasikan adanya kesalahan
kecil dalam membedakan kedua kelas ini. Kelas "Grape__Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)”
dan "Grape__healthy " memiliki performa sempurna dengan Precision dan Recall = 1.00, artinya
semua sampel diklasifikasikan dengan benar.

Gambar 12. Hasil Confusion Matrix Kklasifikasi dataset penyakit tanaman anggur dengan
arsitektur DenseNet-121 dengan SGD model CNN

Pada data Confusion Matrix gambar 12 tersebut menunjukkan bahwa akurasi model
memiliki performa tinggi. Kelas "Grape_Black rot” memiliki 9 kesalahan klasifikasi ke
"Grape__Esca_(Black_Measles)”, Model sedikit kesulitan membedakan antara kedua penyakit
ini. Kelas "Grape_Esca_(Black_Measles)” memiliki 7 kesalahan Kklasifikasi ke
"Grape__Black_rot”, Mirip dengan pola sebelumnya, menunjukkan adanya kemiripan antara
fitur kedua kelas ini. Kelas "Grape__Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)” dan “Grape__healthy”
diklasifikasikan dengan sempurna (tanpa kesalahan) dengan akurasi 100%.

3.4. Perbandingan Akurasi Pada Optimizer RMSprop, Adam dan SGD dengan DenseNet-
121 Transfer Learning Model CNN

Hasil perbandingan dari ketiga uji coba model CNN menggunakan optimizer RMSprop,
Adam dan SGD dengan DenseNet-121 transfer learning dapat dilihat dalam Tabel 6.

Wahib Rohman Nur Rifa’i (Evaluasi Kinerja CNN dengan Optimizer RMSprop, Adam dan SGD dalam
Klasifikasi Penyakit Daun Anggur)

101



Jurnal Teknik Elektro: Electronic Control, Telecommunication, Computer Information and Power System

Vol. 10, No. 1, March 2025

Tabel 7: Perbandingan Akurasi Pada Optimizer RMSprop, Adam dan SGD dengan DenseNet-
121 Transfer Learning Model CNN

, Akurasi %
Learning Rate
RMSprop Adam SGD
0.1 99.17 99.28 99.17
0.001 99.39 99.45 99.39
0.00001 97.73 97.73 97.73

Tabel 5 menyajikan hasil perbandingan akurasi dari setiap percobaan yang dilakukan
menggunakan tiga optimizer, yaitu RMSprop, Adam, dan SGD, dengan variasi learning rate
sebesar 0.1, 0.001, dan 0.00001 serta jumlah epoch 20. Dari hasil pengujian, diperoleh bahwa
nilai akurasi tertinggi dalam deteksi penyakit pada daun anggur menggunakan DenseNet-121
dengan transfer learning dicapai oleh optimizer Adam dengan learning rate 0.001, yaitu sebesar
99.45%.

Hasil ini menunjukkan bahwa Adam merupakan optimizer yang paling optimal dalam
meningkatkan akurasi model dibandingkan dengan RMSprop dan SGD pada skenario yang
diuji. Adam memiliki kemampuan adaptif dalam menyesuaikan learning rate untuk setiap
parameter, sehingga dapat mempercepat konvergensi model dan mengurangi kemungkinan
overfitting atau underfitting. Oleh karena itu, penggunaan optimizer Adam dengan learning rate
0.001 dapat menjadi pilihan terbaik dalam penerapan CNN untuk deteksi penyakit tanaman
anggur, memberikan solusi yang lebih akurat, efisien, dan cepat bagi petani dalam pengelolaan
tanaman anggur mereka.

4. Kesimpulan

Penelitian ini membandingkan kinerja optimizer RMSprop, Adam, dan SGD dalam
mengoptimalkan model DenseNet-121 menggunakan Transfer Learning untuk klasifikasi
penyakit daun anggur. Dengan variasi learning rate 0.1, 0.001, dan 0.00001 selama 20 epoch,
hasil pengujian menunjukkan bahwa optimizer Adam dengan learning rate 0.001 menghasilkan
akurasi tertinggi, yaitu 99.45%, sedikit lebih unggul dibandingkan RMSprop (99.39%) dan SGD.

Evaluasi Confusion Matrix menunjukkan bahwa sebagian besar sampel diklasifikasikan
dengan benar, meskipun terdapat beberapa kesalahan antara kelas "Grape_ Black_rot" dan
"Grape__Esca_(Black_Measles)" karena kemiripan fitur visual. Sementara itu, kelas
"Grape__Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)" dan "Grape_healthy" diklasifikasikan tanpa
kesalahan. Dengan hasil ini, Adam dengan learning rate 0.001 terbukti sebagai pilihan terbaik
untuk meningkatkan akurasi model dalam deteksi penyakit tanaman anggur.
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