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Abstrak 
Penelitian ini mengembangkan metode budidaya tomat lebih efektif dengan analisis pola dan 

klasifikasi data citra menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). Tujuan utamanya adalah 

mengklasifikasikan penyakit tomat dan jenis tanaman berdasarkan citra digital. Dengan menggunakan 

teknologi Deep Learning, informasi yang akurat dan mendalam tentang pertumbuhan dan kualitas 

tanaman tomat dapat diperoleh. Penelitian ini berhasil mencapai akurasi 99% dalam mengklasifikasikan 

citra daun tomat sehat, jamur septoria, jamur fulva, dan jamur target spot dengan model Inception V3. 

Perangkat lunak berbasis desktop yang dikembangkan mampu menampilkan hasil klasifikasi jenis daun 

secara spesifik.  

 

Kata kunci: CNN, Klasifikasi, Tomat, InceptionV3 

Abstract 
This research develops a more effective method of tomato cultivation by pattern analysis and 

classification of image data using Convolutional Neural Network (CNN). The main objective is to classify 

tomato diseases and plant types based on digital images. By using Deep Learning technology, accurate 

and in-depth information about the growth and quality of tomato plants can be obtained. This research 

successfully achieved 99% accuracy in classifying images of healthy tomato leaves, septoria fungus, fulva 

fungus, and target spot fungus with the Inception V3 model. The desktop-based software developed is 

capable of displaying specific leaf type classification results. 

 

Keywords: CNN, Classification, Tomato, InceptionV3 

1. Pendahuluan  
Tomat (Lycopersicum esculentum Mill) merupakan tanaman hortikultura yang termasuk kedalam 

salah satu jenis tanaman sayuran sebagai sumber vitamin, mineral, serat serta memiliki kandungan 

senyawa lain seperti likopen yang berfungsi sebagai antioksidan berperan dalam menangkal radikal bebas 

yang bermanfaat bagi kesehatan manusia[1]. Tanaman tomat dapat tumbuh baik di tempat yang bersuhu 

panas, akan tetapi tomat memiliki suhu optimum untuk pertumbuhannya, sinar matahari yang berlebihan 

juga berpengaruh terhadap pertumbuhan dan hasil tanaman tomat. Salah satu bentuk modifikasi iklim 

mikro yang dapat membantu pertumbuhan dan hasil tanaman tomat yaitu dengan penggunaan naungan[1].  

Data produksi tomat di Indonesia pada tahun 2018 sebesar 976.772 ton dan pada tahun 2019 

meningkat menjadi 1.020.331 ton. Indonesia terus meningkat setiap tahun, konsumsi tomat oleh sektor 

rumah tangga tahun 2021 adalah mencapai 677,97 ribu ton, naik sebesar 6,93% (43,96 ribu ton) dari 

tahun 2020 (Badan Pusat Statistik, 2022).  

Penyakit daun pada tanaman tomat sering menyebabkan penurunan hasil panen dan kerugian bagi 

petani. Penerapan teknologi Deep Learning untuk mendeteksi penyakit berpotensi menjadi solusi efektif. 

Namun, tantangan terkait kekurangan data latih, kompleksitas model, dan transferabilitas perlu diatasi 

agar teknologi ini dapat digunakan secara luas dan efisien dalam mendukung pertanian[2]. Deep learning 

merupakan suatu kelas dari teknik pembelajaran mesin yang memanfaatkan banyak lapisan dalam 

pemrosesan informasi untuk ekstrasi dan transformasi, serta untuk analisis pola dan klasifikasi terutama 

untuk memahami data seperti gambar, suara, dan teks[3]. 
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Penyakit tanaman adalah faktor penting dalam berbagai aspek kehidupan sehari-hari dan sektor-

sektor seperti pertanian, kuliner, transportasi, dan kebutuhan di negara Indonesia. Dalam rangka 

meningkatkan pemahaman tentang ciri penyakit tanaman tomat dan kemampuan untuk melakukan 

klasifikasi pada ciri daun tomat kedepannya agar lebih baik, penulis akan berfokus pada penggunaan 

metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam melakukan klasifikasi pada penyakit tanaman tomat 

dari ciri daun[4]. 

Pada penelitian ini juga membuat aplikasi klasifikasi berdasarkan citra digital untuk pencatatan 

aset menggunakan algoritma CNN dengan pustaka perangkat lunak TensorFlow dan mengetahui hasil 

akurasi yang didapatkan dari hasil klasifikasi menggunakan algortima CNN dengan perangkat lunak 

TensorFlow [5]  

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu kelas dari deep neural network[6]. 

CNN adalah suatu metode machine learning yang dikembangkan dari Multi Layer Perceptron (MLP) 

yang didesain untuk mengolah data 2D[6]. Alasan memilih CNN untuk mendeteksi penyakit daun pada 

tanaman tomat yaitu karena CNN dirancang untuk data 2D, sehingga cocok untuk gambar daun seperti 

daun tomat, otomatis ekstraksi fitur dari gambar, struktur hierarkis untuk pengenalan pola bertahap, 

mengurangi overfitting dengan teknik seperti dropout, regularisasi, dan data augmentasi untuk mengatasi 

keterbatasan data latih.[7] 

2. Metode 
Pada penelitian ini menggunakan data citra berupa gambar daun tomat berjumlah 5632 data dari 4 

class yang terdiri dari Daun Sehat, Daun Tomat Jamur Septoria, Daun Tomat  Jamur Fulva, Daun Tomat 

Jamur Target Spot dan akan dilakukan klasifikasi menggunakan metode CNN. Hasil dari penelitian ini 

juga merupakan data numerik dengan menampilkan nilai akurasi dari algoritma tersebut. Berikut adalah 

alur dari penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Pada penelitian ini aplikasi dirancang dengan menggunakan antarmuka Desktop GUI lalu 

menggunakan modul python yaitu Tkinter, yang dimana modul Tkinter menyediakan sejumlah fungsi 

yang digunakan untuk membangun antarmuka grafis (GUI) seperti Tk, Frame, Label dan Button. Aplikasi 

pada penelitian ini nantinya akan menampilkan hasil gambar yang kita masukkan pada aplikasi tersebut 

Gambar  1 Tahap Penelitian 
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dan memprediksi apakah gambar daun yang dimasukkan masuk kedalam jenis daun tomat sehat,tomat 

jamur septoria,tomat jamur fulva atau daun tomat target spot[8]. 

Berikut merupakan alur pembuatan aplikasi desktop menggunakan model yang telah dilatih: 

 
Gambar  2. Alur Penelitian dan Implementasi 

1. Latih model di Google colab menggunakan TensorFlow dan Keras dengan menggunakan dataset 

yang sudah dimiliki yaitu 5632 data dengan arsitektur model InceptionV3. 

2. Setelah model selesai dilatih selanjutnya adalah menyimpan model dalam format .h5. 

3. Setelah model berhasil disimpan dan diunduh selanjutnya adalah mentransfer model ke 

komputer lokal. 

4. Lalu integrasi model dengan aplikasi desktop menggunakan Desktop GUI dan mengimpor 

library yang digunakan yaitu Keras untuk membuat antarmuka grafis pengguna. 

5. Selanjutnya setelah model aplikasi jalan masukan model h5 di dalam aplikasi desktop untuk 

memuat model .h5 yang telah di transfer dari file menggunakan load_model ('./keras_model.h5') 

untuk memuat model dari file h5. 

6. Setelah berjalan load selesai masukan gambar dari file tomat yang digunakan sebelumnya untuk 

di klasifikasikan. 

7. Lalu aplikasi akan memprediksi apakah gambar tersebut termasuk dari ciri daun sehat, atau 

terkena penyakit jamur. 

2.1 Pengumpulan Data 
Pada Penelitiian ini data yang digunakan berasal dari kaggle. Data yang terdiri dari berbagai 

macam daun tomat yang didalamnya berisikan Daun Sehat, Daun Tomat Jamur Septoria, Daun Tomat  

Jamur Fulva, Daun Tomat Jamur Target Spot dengan jumlah total data adalah 5632 data. Terbagi menjadi  

empat data yaitu Daun Tomat Sehat, Daun Tomat Jamur Septoria, Daun Tomat  Jamur Fulva, Daun 

Tomat Jamur Target Spot, dapat dilihat pada gambar. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Daun Sehat                 Gambar 4. Sakit Jamur Fulva 
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        Gambar 5. Sakit Jamur Septoria                                    Gambar 6. Sakit Jamur Target Spot 

2.2 Data Preprocessing 
Dataset di bagi menjadi train dan test biasanya dilakukan untuk memastikan bahwa model yang 

telah dibangun dapat bekerja dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan 

memisahkan beberapa data ke dalam train dan test, kita dapat mengetahui seberapa baik model tersebut 

dapat memprediksi output untuk data baru. Dataset juga di resize agar dapat membantu meningkatkan 

akurasi model. Jika dataset memiliki ukuran yang berbeda-beda, maka model mungkin akan kesulitan 

untuk menemukan pola yang sama pada data yang berbeda ukuran. Dengan menyesuaikan ukuran data ke 

ukuran yang sama, model akan lebih mudah untuk mempelajari pola-pola yang ada pada data, sehingga 

dapat memberikan hasil yang lebih akurat. Pada penelitian ini dataset di resize agar menyesuaikan input 

pre-trained model InceptionV3 menjadi 224x224[9]. 
 

2.3 Pembuatan Model 
Model yang digunakan pada penelitian ini adalah arsitektur InceptionV3 dari library keras yang 

merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural Network (CNN). 

 

Tabel 1. Code Pembuatan Model InceptionV3 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.applications import InceptionV3 

from tensorflow.keras import layers, models 

import datetime 

 

model = InceptionV3(input_shape=(tinggi_gambar, luas_gambar, warna), weights='imagenet', 

include_top=False) 

x = model.output 

x = layers.Dropout(0.2)(x) 

x = layers.Flatten()(x) 

predictions = layers.Dense(len(nama_class), activation='softmax', 

kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L2(0.01))(x) 

 

model = models.Model(inputs=model.input, outputs=predictions) 

 

# Set the layers to be trainable 

for layer in model.layers[:151]: 

    layer.trainable = False 

for layer in model.layers[151:]: 

    layer.trainable = True 
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Code tersebut merupakan implementasi penggunaan model InceptionV3 dari TensorFlow untuk 

melakukan klasifikasi gambar. Model ini digunakan untuk mengklasifikasikan jenis daun tomat 

berdasarkan citra digital. Tahapan code tersebut adalah sebagai berikut: 

1. Mengimport library yang diperlukan, yaitu TensorFlow dan beberapa komponen seperti 

InceptionV3, layers, dan models. 

2. Membangun model InceptionV3 dengan menentukan input_shape gambar, bobot yang 

digunakan adalah "imagenet", dan tidak menyertakan layer teratas (include_top=False). 

3. Melakukan pre-processing pada output model InceptionV3 dengan menambahkan Dropout layer 

untuk mencegah overfitting, kemudian melakukan Flatten untuk mengubah output menjadi 

vektor 1 dimensi. 

4. Menambahkan Dense layer sebagai output layer dengan menggunakan fungsi aktivasi softmax, 

yang menghasilkan probabilitas untuk masing-masing kelas daun tomat. 

5. Membuat model baru yang mengambil input dari model InceptionV3 dan mengeluarkan output 

dari layer Dense yang telah ditambahkan. 

6. Menetapkan trainability untuk lapisan model, dengan menyimpan lapisan-lapisan awal yang 

tidak dapat di train dan mengizinkan lapisan-lapisan berikutnya untuk di train. 

7. Code ini dapat digunakan untuk melatih model dengan dataset gambar daun tomat yang telah 

dijelaskan sebelumnya. 

 

2.4  InceptionV3 

Tahap selanjutnya adalah membuat arsitektur CNN untuk klasifikasi dataset citra daun tomat, pada 

tahap ini menggunakan library TensorFlow keras untuk memanggil pre-trained model yang bernama 

InceptionV3. 

InceptionV3 adalah arsitektur pertama dengan parameter yang lebih sedikit dan komputasi yang 

efisien[10]. Pada penelitian ini penulis menggunakan arsitektur InceptionV3 pada pengerjaannya. 

InceptionV3 adalah sebuah model deep convolutional neural network yang dikembangkan oleh Google 

untuk memenuhi ImageNet Large Visual Recognition Challenge pada tahun 2012. Inception sendiri 

memiliki empat versi, yaitu InceptionV1, InceptionV2, InceptionV3, dan InceptionV4 [10]. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Untuk data yang sudah dibagi menjadi data train dan data test kini mendapatkan hasil dengan 

menggunakan epoch. Epoch merupakan iterasi melalui seluruh dataset pelatihan yang digunakan untuk 

melatih model. Pada penelitian ini epoch yang digunakan adalah 15. Selama proses fitting, model akan 

melalui iterasi sebanyak 15 epoch melalui dataset pelatihan. Pada setiap epoch, model akan memperbarui 

parameter berdasarkan gradien yang dihitung dari batch sampel yang dievaluasi. Callbacks yang telah 

ditentukan akan dieksekusi pada setiap epoch sesuai dengan kebutuhan, seperti melakukan EarlyStopping 

jika terjadi penurunan signifikan dalam loss atau menyimpan model terbaik. Dengan menggunakan kode 

tersebut, model akan dilatih pada dataset pelatihan dengan jumlah epoch yang ditentukan, dan callback 

akan dijalankan pada setiap epoch sesuai dengan kebutuhan. 



Jurnal Sistem Informasi dan Sistem Komputer, Vol. 8, No. 2, Juli 2023 
ISSN: 2715-906X (Online) 

     10.51717/simkom.v8i2.194 

 
 

http://e-jurnal.stmikbinsa.ac.id/simkom                                                                                                     204 

 

 

Gambar  7. Visualisasi Accuracy 

Gambar 7 menunjukan hasil dari training data dari iterasi 1 sampai 15 dan terjadi kenaikan grafik 

menuju nilai 1. Dari grafik di atas dapat di simpulkan bahwa konfigurasi model yang telah digunakan 

telah benar, semakin tinggi akurasi suatu model maka akan semakin baik. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar  8. Visualisasi Loss 

Gambar 8 menunjukan hasil training loss dari iterasi 1 sampai 15 dan terjadi penurunan yang 

sangat tajam dan akhirnya melandai. Dari grafik di atas  dapat disimpulkan bahwa pada saat proses 

training data variable loss / kesalahan dalam klasifikasi data turun secara drastis. 

 

Tabel 2. Hasil Confution Matrix 

Sehat Sakit_Jamur_Fulva Sakit_Jamur_Septoria Sakit-Jamur_Target_Spot 

Sehat 278 0 0 2 

Sakit_Jamur_Fulva 7 521 4 0 

Sakit_Jamur_Septoria 0 1 408 1 

Sakit_Jamur_Target_spot 0 0 0 466 

 
Tabel 2 menujukan hasil berbentuk confution matrix yang di dapatkan dari hasil prediksi data 

testing yang telah dibagi sebelum melakukan proses training data. Sedangkan Gambar 9 dibawah adalah 

visualisasi confusion matrix menggunakan library seaborn. 
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Gambar  9. Confution Matrix Seaborn 

Hasil dari confusion matrix pada Gambar 9 menunjukkan kinerja model klasifikasi terhadap 

empat kelas yang berbeda, yaitu "Sehat", "Sakit_Jamur_Fulva", "Sakit_Jamur_Septoria", dan "Sakit-

Jamur_Target_Spot". Berikut adalah interpretasi singkat dari hasil tersebut: 

 

1. Sebanyak 278 data kelas "Sehat" berhasil diprediksi dengan benar sebagai "Sehat" oleh model 

(True Positive). 

2. Ada 2 data yang sebenarnya "Sehat", namun model salah memprediksi sebagai 

"Sakit_Jamur_Fulva" (False Negative). 

3. Sebanyak 521 data kelas "Sakit_Jamur_Fulva" berhasil diprediksi dengan benar sebagai 

"Sakit_Jamur_Fulva" oleh model (True Positive). 

4. Ada 7 data yang sebenarnya "Sakit_Jamur_Fulva", namun model salah memprediksi sebagai 

"Sehat" (False Positive). 

5. Sebanyak 408 data kelas "Sakit_Jamur_Septoria" berhasil diprediksi dengan benar sebagai 

"Sakit_Jamur_Septoria" oleh model (True Positive). 

6. Ada 1 data yang sebenarnya "Sakit_Jamur_Septoria", namun model salah memprediksi sebagai 

"Sakit_Jamur_Fulva" (False Negative). 

7. Sebanyak 466 data kelas "Sakit_Jamur_Target_Spot" berhasil diprediksi dengan benar sebagai 

"Sakit_Jamur_Target_Spot" oleh model (True Positive). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar  10. Hasil Klasifikasi 
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Pada Gambar 10 di atas dapat juga disimpulkan bahwa hasil dari klasifikasi penyakit tanaman 

tomat dari ciri daun dengan  jumlah class sebanyak 4 class menggunakan algoritma CNN inception v3. 

didapatkan hasil akurasi sebesar 99%, Precision 99%, Recall 99%, dan F1-score sebanyak 99%. 

 

4. Implementasi Model pada Aplikasi Berbasis Desktop 
Berikut adalah aplikasi desktop yang digunakan untuk melakukan implementasi model h5 yang 

telah dibuat sebelumnya:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar  11. Visualisasi Aplikasi Desktop 

 
Aplikasi berikut memiliki beberapa fitur yang dapat digunakan untuk mengklasifikasi sebuah 

gambar penyakit dari ciri daun tomat. Berikut adalah penjelasan setiap fitur pada aplikasi: 

1. Fitur Import Model: fitur ini digunakan untuk memasukan model yang telah di buat sebelumnya 

dengan format h5. 

2. Fitur Import Gambar: fitur ini digunakan untuk memilih gambar yang ingin di prediksi 

berdasarkan ciri daunnya. 

3. Tombol Prediksi: fitur ini diguankan untuk melakukan prediksi pada gambar yang telah di 

inputkan kedalam aplikasi. 

4. Display Box: digunkan untuk memvisualisasikan hasil dari gambar yang telah di prediksi. 

 
Berikut adalah cara penggunaan aplikasi prediksi daun tomat. Hasil prediksi akan di visualisasikan 

pada display box yang ada di aplikasi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar  12. Hasil Klasifikasi Aplikasi Desktop 
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5. Kesimpulan Dan Saran 
Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi otomatis untuk mengidentifikasi jenis penyakit 

daun tomat berdasarkan ciri daun menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur Inception V3. Model 

yang dikembangkan mencapai akurasi 99% dalam mengklasifikasikan jenis penyakit tomat. Implementasi 

aplikasi desktop dengan model ini dapat membantu mengurangi kesalahan identifikasi penyakit daun 

tomat dalam industri pertanian. Penelitian ini juga memberikan peluang pengembangan dan peningkatan 

model CNN untuk meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan jenis penyakit tomat dari ciri daun.  

Saran yang diusulkan meliputi pengembangan sistem klasifikasi otomatis untuk mengidentifikasi 

jenis penyakit tanaman tomat dari ciri daun sebagai solusi efektif dalam industri pertanian. Disarankan 

juga melakukan eksplorasi dan peningkatan model CNN, seperti Inception V3, untuk meningkatkan 

performa dan akurasi dalam mengklasifikasikan jenis penyakit tanaman tomat berdasarkan ciri daun. 
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