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Abstrak 
Penelitian ini mengkaji penerapan algoritma jaringan syaraf tiruan konvolusi (Convolutional Neural 

Network, CNN) dalam mendeteksi hama pada tanaman kangkung menggunakan dua arsitektur CNN, 

yaitu MobileNetV2 dan VGG16. Masalah utama mengawasi daun yang sakit selama fase pertumbuhan 

tanaman adalah langkah penting. Oleh karena itu, solusi berbasis kecerdasan buatan diperlukan untuk 

meningkatkan akurasi deteksi hama secara otomatis. Dalam penelitian ini, dataset gambar daun 

kangkung yang terinfeksi hama dan yang sehat dikumpulkan untuk melatih kedua arsitektur CNN 

tersebut. MobileNetV2 dipilih karena kemampuannya dalam memberikan performa tinggi dengan 

kompleksitas komputasi rendah, sementara VGG16 digunakan sebagai pembanding karena 

arsitekturnya yang lebih dalam dan sering digunakan dalam berbagai tugas pengenalan gambar. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa MobileNetV2 mencapai akurasi deteksi sebesar 84%, sedangkan 

VGG16 menghasilkan akurasi sebesar 83%. Dengan demikian, MobileNetV2 dinilai lebih unggul 

untuk aplikasi deteksi hama ini karena mampu memberikan keseimbangan antara akurasi yang tinggi 

dan efisiensi komputasi yang optimal. Studi ini menyimpulkan bahwa MobileNetV2 merupakan 

pilihan arsitektur yang lebih tepat untuk sistem deteksi hama pada tanaman kangkung, khususnya 

dalam aplikasi yang memerlukan performa tinggi pada perangkat dengan sumber daya terbatas. 

Kata kunci: CNN, VGG16, mobilenetv2, deep learning, daun 

Abstract 
This study examines the application of Convolutional Neural Network (CNN) algorithms in detecting 

pests on water spinach plants using two CNN architectures: MobileNetV2 and VGG16. Monitoring 

diseased leaves during the plant growth phase is a critical step, and AI-based solutions are essential 

to enhance the accuracy of automated pest detection. In this research, a dataset of water spinach leaf 

images, both pest-infected and healthy, was collected to train the two CNN architectures. 

MobileNetV2 was selected for its ability to deliver high performance with low computational 

complexity, while VGG16 was used as a benchmark due to its deeper architecture and widespread use 

in various image recognition tasks. The testing results indicate that MobileNetV2 achieved a detection 

accuracy of 84%, while VGG16 yielded an accuracy of 83%. Thus, MobileNetV2 is considered 

superior for this pest detection application as it provides a balance between high accuracy and 

optimal computational efficiency. The study concludes that MobileNetV2 is a more suitable 

architecture for pest detection systems in water spinach plants, particularly for applications requiring 

high performance on resource-constrained devices. 

Keywords: CNN, VGG16, mobileNetV2, deep learning, leaves 

 

1 Pendahuluan 

Baru-baru ini, penerapan kecerdasan buatan dalam sektor pertanian telah menjadi sangat krusial. 

Inovasi teknologi dalam pertanian dapat dilakukan dengan cara-cara kreatif. Mengawasi daun yang 

sakit selama fase pertumbuhan tanaman adalah langkah penting. Deteksi dini penyakit, klasifikasi, 
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dan analisis daun yang terinfeksi, serta solusi potensialnya, sangat mendukung kemajuan pertanian 

[1]. Penelitian ini berfokus terutama pada deteksi dan klasifikasi penyakit pada berbagai tanaman, 

khususnya pada daun kangkung yang merupakan sayuran yang cukup populer bagi masyarakat 

Indonesia [2].  

Bentuk daun adalah kunci untuk identifikasi dan klasifikasi tanaman serta penyakitnya. Teknik 

ini sangat berguna untuk studi pertanian, konservasi, dan ekologi [3]. Daun tanaman sendiri memiliki 

variasi morfologi yang menyediakan data kaya untuk studi klasifikasi. Memahami pertumbuhan dan 

klasifikasi daun dapat meningkatkan praktik budidaya dan hasil panen [4]. 

Beberapa jurnal sudah membahas tentang teknik klasifikasi penyakit tanaman yang sangat 

populer seperti Convutional Neural Network(CNN) [5], K-Nearest Neighbors(KNN) dengan Gray-

Level Co-occurrence Matrix (GLCM) [6], Support Vector Machine (SVM) [7], ResNet (Residual 

Network) [8] dan NCAM(Neural Cellular Automaton Machine) dengan dikombinasikan dengan 

MobileNetXt [9]. 

Untuk teknik KNN sendiri merupakan algoritma yang sederhana dan mudah 

diimplementasikan, tetapi menghitung jarak ke semua titik data dalam set pelatihan bisa sangat mahal 

[10]. Walaupun CNN telah terbukti menjadi pendekatan yang paling sukses dan banyak digunakan 

untuk mengidentifikasi penyakit pada tanaman yang sudah dilatih.  Namun, metode ini memakan 

waktu karena kelangkaan set data yang benar-benar besar dan signifikan [7]. Sedangkan untuk 

arsitektur ResNet memiliki banyak parameter yang dapat dilatih, yang meningkatkan kemampuan 

untuk mempelajari pola dan karakteristik data yang kompleks tetapi ResNet dengan pengoptimalan 

tertentu mengindikasikan adanya potensi kelemahan dalam kinerja [11]. 

Sementara MobileNetXt merupakan model jaringan neural yang ringan khusus untuk tugas 

klasifikasi dengan struktur yang dioptimalkan ditambah dengan NCAM  yang membantu 

meningkatkan kemampuan model dalam mengekstraksi fitur yang relevan dari gambar, akan tetapi 

sumber daya komputasi yang lebih besar dengan peningkatan waktu pelatihan dan penggunaan 

sumber daya komputasi yang lebih tinggi membuat model ini cenderung overfitting pada data latih 

tertentu [9]. 

Penggunaan metode MobileNetXt dengan NCAM telah diterapkan untuk klasifikasi jenis daun 

tanaman [9]. Sedangkan metode CNN dengan arsitektur Visual Graphics Group 16 (VGG-16) juga 

telah digunakan untuk tujuan yang sama [12]. Perbandingan antara SVM, Random Forest dan CNN 

dengan arsitektur ResNet50 dan VVG-16 [13] dan Artificial Neural Network (ANN) [14] untuk 

klasifikasi daun tanaman menunjukkan bahwa CNN dapat menjadi alternatif yang efektif dengan 

akurasi tinggi. Tetapi CNN memiliki kelemahan yaitu proses pelatihan yang cukup lama [12]. 

Arsitektur MobileNetV2 terkenal karena efisiensi komputasinya yang tinggi, terutama pada 

perangkat bergerak. MobileNetV2 lebih efisien dan berkinerja lebih baik dibandingkan CNN 

konvensional [15]. Dalam penelitian ini, akan dibandingkan arsitektur MobileNetV2 dan VGG-16 

pada model CNN untuk mengetahui mana yang lebih efisien. Pengujian ini juga akan mengevaluasi 

model dalam klasifikasi citra daun, dengan tujuan memahami trade-off antara efisiensi dan akurasi. 

Hasil perbandingan ini diharapkan memberikan wawasan tentang penggunaan optimal MobileNetV2 

dan VGG-16 dalam pengolahan citra menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). 

 

2 Tinjauan Literatur  

Para Peneliti sebelumnya telah melakukan penelitian mengenai klasifikasi khususnya dalam 

bidang pertanian termasuk dalam daun kangkung, maka dari itu berikut tinjauan Pustaka yang diambil 

dalam lima tahun terakhir : 

Klasifikasi otomatis yang diusulkan pada penelitian Y. Xu [9] untuk mengatasi stress air yang 

tidak efisien pada bibit kangkung. penelitian ini secara inovatif mengusulkan Normalization-based 

Channel Attention Module (NCAM) untuk meningkatkan fitur gambar secara jelas. Hasil dari 

penelitian ini menunjukan bahwa akurasi klasifikasi model N-MobileNetXt untuk bibit kangkung 

mencapai 90,35%. Dataset yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 2000 gambar tanpa adanya 

augmentasi. Penelitian ini menekankan automasi langsung, sehingga kecerahan maupun kondisi 

sekitar tanaman tidak diperhatikan. Akibatnya, penerapan pada beberapa metode lainnya kurang 

optimal. 
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Makalah ini menyajikan CNN dengan berbagai arsitektur yang digunakan mulai dari Visual 

Geometry Group 16 (VGG16), Visual Geometry Group 19 (VGG19) dan Residual Network 50 

(ResNet50) [13]. Makalah ini juga membandingkan antara CNN, SVM, dan Random Forest akan 

tetapi yang paling diunggulkan dari adalah CNN dengan 97,5% sedangkan SVM 83%, Random Forest 

85%, VGG16 93%, VGG19 94,5%, ResNet50 95%. Namun Dataset yang digunakan pada penelitian 

ini terbatas dengan menggunakan 400 gambar dengan 100 gambar pada setiap satu kelasnya.  

Pada penelitian yang dilakukan oleh M. Islam [12], data yang digunakan terdiri dari 5 spesies 

daun bayam dengan 3785 gambar. Empat model CNN digunakan untuk klasifikasi daun, yaitu 

InceptionV2 dengan akurasi 98,68%, Xception dengan akurasi 98,73%, VGG19 dengan akurasi 

99,26%, dan VGG16 dengan akurasi 99,79%. Di antara model-model tersebut, VGG16 mencapai 

akurasi tertinggi pada penelitian ini. Meskipun penelitian ini mencapai akurasi tinggi, penelitian ini 

tidak menjelaskan secara eksplisit pengujian maupun struktur atau layer dari arsitektur yang 

digunakan. 

Model CNN dan model yang telah dilatih sebelumnya seperti model VGG, ResNet, dan 

DenseNet untuk mengklasifikasikan penyakit tanaman yang berbeda dan mengidentifikasi berbagai 

penyakit menggunakan kamera ponsel [5]. Dari hasil matrik evaluasi kinerja yang diberikan kurasi, 

presisi, recall, dan skor F1 menunjukan bahwa Model DenseNet mencapai akurasi tertinggi sebesar 

98,27%. Model DenseNet yang digunakan memiliki performa tinggi namun mungkin kurang efisien 

dalam hal kecepatan dan penggunaan sumber daya komputasi. Penelitian selanjutnya akan berfokus 

pada optimasi model menggunakan MobileNetV2 untuk digunakan pada perangkat dengan sumber 

daya terbatas, seperti smartphone, tanpa mengorbankan akurasi. 

Pada penelitian D. Sugiarto [16], sebuah aplikasi mobile dikembangkan untuk mengenali 

tanaman obat dari citra daun berdasarkan pada CNN. Model yang digunakan CNN, VGG-16, 

MobileNetV2, dan DenseNet-121, diselidiki sebagai dasar untuk mengklasifikasikan 24 tanaman obat 

dengan memodifikasi lapisan yang terhubung sepenuhnya. Hasil percobaan pada 24 jenis tanaman 

obat menunjukkan bahwa model berbasis MobileNetV2 mencapai yang terbaik akurasi klasifikasi 

terbaik sebesar 97,74%. Model dengan akurasi klasifikasi tertinggi tersebut kemudian 

diimplementasikan dalam sebuah aplikasi mobile untuk pengenalan tanaman obat. Meskipun dataset 

yang digunakan dalam penelitian ini mencakup berbagai tanaman obat, dataset ini mungkin tidak 

mencakup keragaman bentuk, ukuran, dan kondisi daun (misalnya, daun yang sakit vs daun yang 

sehat). Pada  penelitian selanjutnya akan berfokus pada pengklasifikasian pada kondisi daun yang 

sehat maupun yang tidak sehat. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh S. Vallabhajosyula [11] transfer learning digunakan seperti 

ResNet 50 & 101, InceptionV2, DenseNet 121 & 201, MobileNetV2, dan NasNet. model yang 

diusulkan dievaluasi pada dataset desa tanaman yang tersedia untuk umum, yang terdiri dari 38 kelas 

yang dikumpulkan dari 14 tanaman. Model yang paling tinggi akurasinya ditunjukan oleh model 

ResNet yang mencapai 99%. Pada penelitian selanjutnya bisa menambahkan model seperti VGG16 

dan MobileNetV2 ini untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi komputasi. 

Penerapan VGG-16 dilakukan pada penelitian S. U. Habiba [17] untuk mengklasifikasikan 

penyakit tanaman tomat. Tidak hanya dengan VGG-16 tapi penelitian ini juga mencoba dengan 

arsitektur CNN dan SVM untuk mengklasifikasi akan tetapi hasil dari VGG-16 95,5% yang 

menunjukan bahwa VGG-16 unggul dalam segi mengklasifikasi. Untuk datasenya sendiri penelitian 

ini menggunakan Plant Village dataset yang berisi sepuluh kelas gambar daun tomat termasuk 

tanaman sehat akan tetapi tidak disebutkan berapa jumlah total gambar yang digunakan dalam dataset 

ini. 

Sebuah jaringan syaraf konvolusional bertingkat atau Multilayer Convolutional Neural Network 

(MCNN) diterapkan untuk klasifikasi gambar daun tanaman yang sakit dengan 4 jenis daun tanaman 

sebanyak 1345 gambar [18]. Untuk hasilnya sendiri metode yang diusulkan memang paling tinggi 

yakni 98,24% akan tetapi waktu yang dibutuhkan pada penelitian ini 2 setengah hari, adapun model 

yang mendekati Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) 95.21%. sehingga untuk penelitian 

ini dapat ditingkatkan dengan mempertimbangkan model transfer learning seperti VGG, MobileNet, 

ResNet dan yang lainnya. 

Penelitian L. Rodrigues [19] menggunakan dataset yang terdiri dari 4123 gambar, yang 

dikumpulkan secara manual selama berbagai musim tanam dari delapan jenis tanaman sayuran. Model 

yang digunakan ada beberapa seperti YOLOV4, SSD InceptionV2, SSD MobileNetV2 dan SSD 
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ResNet50 akan tetapi Model YOLO v4 terbukti sebagai model terbaik dalam penelitian ini, mencapai 

mAP (mean Average Precision) sebesar 76.6% dan akurasi klasifikasi (BA) sebesar 81.7%. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model YOLOV4 efektif dalam mengklasifikasikan fase fenologi dari 

kemunculan hingga panen. 

Penelitian A. Sinha [20] mengembangkan teknik klasifikasi baru untuk mendeteksi penyakit 

hawar dan bercak pada daun tanaman dataset Plant Village menggunakan fitur tekstur dari GLCM. 

Metode ini melibatkan langkah segmentasi ROI dengan K-means segmentation, Delta-E color 

segmentation, dan color space histogram thresholding. Fitur tekstur kemudian diekstraksi dari GLCM 

dalam empat arah (0°, 45°, 90°, dan 135°) dan dioptimalkan untuk membentuk set fitur yang sangat 

berkorelasi. Hasilnya, teknik ini mencapai akurasi 74% dalam skenario terbaik dengan nilai ambang 

optimal 1250, menunjukkan efektivitas dalam mengidentifikasi penyakit tanaman pada gambar 

dengan pola infeksi yang menonjol. 

 

3 Metode Penelitian 

Metodologi penelitian ini dibagi menjadi beberapa langkah dapat dilihat pada gambar Gambar 1  

 
Gambar 1. Alur metode penelitian 

Penjelasan pada Gambar 1 pertama pengumpulan dataset daun kangkung yang dilakukan 

dengan observasi kemudian dataset yang bukan daun kangkung dihapus. Setelah itu melakukan 

pemrosesan gambar seperti split data dan mengatur size gambar yang ada setelahnya melakukan 

pelatihan dan pengujian untuk arsitektur MobileNetV2 dan VGG16. Setelah pelatihan dan pengujian 

kemudian dilakukan analisis untuk masing masing arsitektur yang sudah digunakan seperti kecepatan 

komputasi epoch yang digunakan, accuracy, presisi, f1-score dan confusion matrix. 

 

A. Pengambilan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan menggunakan dataset yang diperoleh dari 

observasi sawah yang ada pada Nusa Tenggara Barat. Selanjutnya, dilakukan pengecekan untuk 

memvalidasi hanya data daun yang akan digunakan, sementara data-data seperti batang dan 

hewan/hama tidak dimasukkan dalam analisis. Pendekatan ini memastikan bahwa fokus penelitian 

terpusat pada karakteristik dan atribut yang terkait langsung dengan citra daun kangkung, 

meningkatkan validitas dan relevansi hasil penelitian terhadap tujuan spesifik yang ingin dicapai. 

Untuk gambar yang digunakan sebanyak 1600 gambar untuk 4 kelas, contoh pada Gambar 2 
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Gambar 2. Penyakit citra daun kangkung 

 

B. Pemrosesan Gambar 

Pada tahap pre-processing data, gambar diubah pada dataset yang dikumpulkan. Tujuan dari 

proses ini adalah untuk mengurangi ukuran gambar, yang diharapkan akan mengurangi waktu 

komputasi selama proses pelatihan model CNN. Ukuran gambar diubah menjadi 128 x 128 piksel dari 

ukuran piksel sebelumnya yang masih acak akan di sama ratakan. Jumlah gambar yang tersedia pada 

dataset ini hanya 1600 gambar, yang dapat berdampak pada akurasi model CNN selama pelatihan 

karena dataset ini memiliki banyak kelas dengan masing-masing 400 gambar. 

C. Arsitektur 

MobileNetV2 adalah arsitektur jaringan syaraf convolutional yang dimaksudkan untuk berfungsi 

dengan baik pada perangkat seluler. Struktur residual terbalik, di mana koneksi residual berada di 

antara lapisan kemacetan, adalah basisnya. Lapisan ekspansi menengah menggunakan konvolusi 

kedalaman yang ringan untuk menyaring fitur sebagai sumber non-linearitas. Lapisan konvolusi 

penuh awal dengan 32 filter diikuti oleh 19 lapisan bottleneck residual dalam arsitektur MobileNetV2 

[21]. 

Seperti namanya, VGG16 adalah jaringan syaraf dengan kedalaman 16 lapisan, sehingga relatif 

luas dengan 138 juta parameter, yang sangat besar bahkan menurut standar saat ini. Namun, daya tarik 

utama dari arsitektur VGGNet16 adalah kesederhanaannya. Arsitektur VGGNet menggabungkan fitur 

yang paling penting dari jaringan syaraf tiruan konvolusi: jaringan VGG terdiri dari filter konvolusi 

kecil, dan VGGNet16 memiliki tiga lapisan yang terhubung penuh dan tiga belas lapisan konvolusi 

[22] 

Untuk gambaran layer pada setiap arsitektur dapat lebih jelasnya dilihat pada Gambar 3 
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Gambar 3. Arsitektur mobilenetV2 dan VGG16 

D. Evaluasi Model 

Pada tahap ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model CNN arsitektur MobileNetV2 dan 

VGG16. Evaluasi model akan dilakukan dengan menggunakan confusion matrix untuk mengetahui 

nilai accuracy, precision, recall dan f1-score, dan time komputasi yang ada dari model yang 

digunakan ditunjukan pada Tabel 1 

Tabel 1. Confusion matrix 

 Preduction 

Class 1 Class 2 … Class 𝒏 

A
ct

u
a

l 

C
la

ss
 

Classs 1 𝑥11 𝑥12 … 𝑥1𝑛 

Class 2 𝑥21 𝑥22 … 𝑥2𝑛 

… … … … … 

Class 𝒏 𝑥𝑛1 𝑥𝑛2  𝑥𝑛𝑛 

Dari Tabel 1 di atas, kita akan menghitung jumlah total false negative (TFN), false positive 

(TFP), dan true negative (TTN) untuk setiap kelas i berdasarkan Persamaan Umum 1, 2, dan 3. Total 

true positive dalam sistem dapat dihitung melalui Persamaan 4 [23]. 

𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙 =  ∑ 𝑥𝑗𝑗
𝑛
𝑗=1                                                                                                                              (1) 
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𝑇𝑇𝑁𝑖 =  ∑ ∑ 𝑥𝑗𝑘
𝑛  
𝑘=1
𝑘≠𝑖

𝑛    
𝑗=1
𝑗≠𝑖

                                                                                                                             (2) 

𝑇𝐹𝑃𝑖 =  ∑ 𝑥𝑗𝑖
𝑛  
𝑗=1
𝑗≠1

                                                                                                                               (3) 

𝑇𝐹𝑁𝑖 =  ∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑛  
𝑗=1
𝑗≠1

                                                                                                                               (4) 

Selanjutnya, akurasi (A), presisi (P), recall (R), dan spesifisitas (S) untuk setiap kelas i juga 

dihitung seperti yang ditunjukkan pada persamaan 5, 6, 7 dan 8. F1-Score dihitung sebagai 

ditunjukkan pada persamaan 9 [23]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙

(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑖𝑒𝑠)
                                                                                           (5) 

𝑃𝑖 =  
𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙 + 𝑇𝐹𝑃𝑖
                                                                                             (6) 

𝑅𝑖 =  
𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙 + 𝑇𝐹𝑁𝑖
                                                                                             (7) 

𝑆𝑖 =  
𝑇𝑇𝑁𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑇𝑁𝑎𝑙𝑙 + 𝑇𝐹𝑃𝑖
                                                                                             (8) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝑇𝑃𝑃𝑎𝑙𝑙

(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑖𝑒𝑠)
                                                        (9) 

 

4 Hasil dan Pembahasan 

Hasil dari percobaan akan dijelaskan di bagian ini. Eksperimen ini dilakukan dengan melatih data 

pelatihan dan validasi menggunakan arsitektur MobileNetV2 dan VGG16. Pada tahap pelatihan 

model, setiap epoch yang digunakan dibandingkan untuk menganalisis model terbaik. Hasil pengujian 

dari masing-masing arsitektur diberikan di bawah ini. 

A. Arsitektur MobileNetV2 

Pengujian dengan arsitektur MobileNetV2 dilakukan untuk mengetahui performa dan tingkat 

akurasi untuk pengolahan citra gambar pada daun kangkung. 

Tabel 2. Hasil arsitektur mobilenetv2 

Epoch Time Accuracy Loss 

10 124.44 seconds 82.13 % 71.22 % 

25 258.67 seconds 84.01 % 59.64 % 

50 347.48 seconds 81.82 % 85.14 % 

Tabel 2 menunjukkan bahwa MobileNetV2 pada epoch 25 memberikan hasil terbaik dengan 

akurasi 84% dan loss 59.64%. Ini menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki kemampuan untuk 

mencapai akurasi tinggi dalam jumlah epoch yang moderat, yang konsisten dengan temuan dari 

penelitian [15], di mana MobileNetV2 juga menunjukkan performa optimal dengan jumlah epoch 

yang lebih sedikit dibandingkan arsitektur yang lebih dalam seperti VGG16. Namun, penelitian lain 

[9] menunjukkan bahwa penggunaan teknik augmentasi data lebih lanjut dapat meningkatkan akurasi 

MobileNetV2 hingga 90%. 
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Gambar 4. Grafik akurasi dan loss mobilenetv2  

Grafik Gambar 4 menunjukkan bahwa Training Loss (merah) terus menurun dan tetap sangat 

rendah, menunjukkan performa model yang sangat baik pada data pelatihan. Sementara itu, Validation 

Loss (hijau) awalnya menurun, tetapi setelah beberapa epoch mulai meningkat atau stabil pada level 

yang lebih tinggi daripada training loss, mengindikasikan model mulai kehilangan kemampuan 

generalisasi pada data validasi meskipun terus membaik pada data pelatihan. Training Accuracy 

(merah) meningkat pesat hingga hampir 100%, menandakan model sangat akurat pada data pelatihan. 

Namun, Validation Accuracy (hijau), meskipun meningkat pada awalnya, tidak mencapai akurasi 

yang sama tinggi seperti data pelatihan dan mulai mendatar atau sedikit menurun, menunjukkan 

bahwa meskipun model sangat akurat pada data pelatihan, kinerjanya pada data validasi kurang baik. 

B. Arsitektur MobileNetV2 

Pengujian dengan arsitektur VGG16 dilakukan untuk mengetahui performa dan tingkat akurasi 

untuk pengolahan citra gambar pada daun kangkung. 

Tabel 3. Hasil arsitektur vgg16 

Epoch Time Accuracy Loss 

10 1380.59 seconds 78.37 % 54.60 % 

25 2777.86 seconds 82.76 % 46.96 % 

50 3906.15 seconds 82.13 % 51.24 % 

Tabel 3 secara jelas menunjukkan bahwa penggunaan epoch ke-25 menghasilkan akurasi yang 

optimal dengan loss yang rendah. Ini menandakan bahwa pada epoch 25, model mencapai 

keseimbangan yang baik antara pembelajaran dan generalisasi, dengan risiko overfitting dan 

underfitting yang minimal. Sementara epoch yang lebih besar (misalnya, 50 epoch) tidak memberikan 

peningkatan akurasi yang signifikan, bahkan justru berpotensi menyebabkan peningkatan loss yang 

menandakan adanya kemungkinan overfitting. Konsistensi antara akurasi data pelatihan dan validasi 

pada epoch 25 menunjukkan bahwa model mampu menggeneralisasi dengan baik pada data yang 

belum pernah dilihat sebelumnya, sebagaimana dijelaskan dalam studi [11] yang juga menekankan 

pentingnya memilih jumlah epoch yang tepat untuk mencegah overfitting. 
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Gambar 5. Grafik akurasi dan loss mobilenetv2  

Grafik pada Gambar 5 tersebut menampilkan dua visualisasi performa model machine learning. 

Di sebelah kiri, grafik Training and Validation Loss menunjukkan Training Loss (merah) yang terus 

menurun secara signifikan dari nilai sekitar 1.4 hingga mendekati 0.2, mengindikasikan pembelajaran 

yang efektif pada data training. Sementara Validation Loss (hijau) awalnya menurun seiring dengan 

Training Loss, namun kemudian cenderung stabil di sekitar nilai 0.4, menunjukkan adanya gap 

dengan Training Loss yang mengindikasikan potensi overfitting. Di sebelah kanan, grafik Training 

and Validation Accuracy memperlihatkan Training Accuracy (merah) yang meningkat pesat dari 0.4 

hingga mencapai hampir 0.9 atau 90% akurasi, menandakan model sangat baik dalam mempelajari 

pola data training. Namun, Validation Accuracy (hijau) meski meningkat di awal, hanya mencapai 

sekitar 0.8 atau 80% dan cenderung berfluktuasi di level tersebut, menguatkan indikasi bahwa model 

mengalami overfitting dimana performanya sangat baik pada data training tetapi kurang optimal 

dalam melakukan generalisasi pada data validasi yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

C. Evaluasi Model 

Kedua arsitektur dengan epoch terbaik diuji untuk mendapatkan nilai akurasi, precision, recall, 

dan f1-score. Confusion matrix dari kedua arsitektur ini disajikan di sini untuk mengetahui 

perbandingan performa dari arsitektur yang digunakan. 

 

 

Gambar 6. Confusion matrix mobilenetv2 
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Confusion Matrix pada Gambar 6 ini menggambarkan performa model dalam mengklasifikasikan 

empat kategori: bercak, kuning, lubang, dan sehat. Pada kelas bercak, model berhasil memprediksi 

dengan benar 60 kasus (true positive), namun juga melakukan kesalahan dengan memprediksi 1 kasus 

sebagai kuning, 11 kasus sebagai lubang, dan 4 kasus sebagai sehat. Untuk kelas kuning, model 

mencapai akurasi tinggi dengan 79 prediksi benar, meskipun terdapat 5 kasus yang salah 

diklasifikasikan sebagai bercak dan 1 kasus sebagai lubang. Pada kategori lubang, model berhasil 

mengidentifikasi 60 kasus dengan tepat, tetapi terjadi kesalahan klasifikasi dimana 17 kasus diprediksi 

sebagai bercak dan 8 kasus sebagai sehat. Sementara untuk kelas sehat, model menunjukkan performa 

yang baik dengan 69 prediksi benar, meski terdapat beberapa kesalahan dimana 3 kasus diprediksi 

sebagai bercak dan 1 kasus sebagai lubang. Secara keseluruhan, diagonal utama matrix yang 

menunjukkan prediksi benar memiliki nilai yang relatif tinggi, mengindikasikan bahwa model 

memiliki performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan keempat kategori tersebut, meskipun 

masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi antar kelas. 

 

Gambar 7. Confusion matrix VGG16 

Confusion Matrix pada Gambar 7 ini memvisualisasikan hasil klasifikasi model untuk empat 

kategori: bercak, kuning, lubang, dan sehat. Pada kelas bercak, model berhasil memprediksi dengan 

tepat 51 kasus, namun terdapat kesalahan prediksi dimana ada 2 kasus diprediksi sebagai kuning, 11 

kasus sebagai lubang, dan 12 kasus sebagai sehat. Untuk kelas kuning, model menunjukkan performa 

yang baik dengan 75 prediksi benar, meskipun ada 4 kasus yang salah diklasifikasikan sebagai bercak, 

3 kasus sebagai lubang, dan 3 kasus sebagai sehat. Pada kategori lubang, model berhasil 

mengidentifikasi 72 kasus dengan tepat, tetapi terdapat kesalahan klasifikasi dimana 4 kasus 

diprediksi sebagai bercak dan 9 kasus sebagai sehat. Sementara untuk kelas sehat, model mencapai 66 

prediksi yang benar, meski terjadi beberapa kesalahan dimana 5 kasus diprediksi sebagai bercak, 1 

kasus sebagai kuning, dan 1 kasus sebagai lubang. Secara keseluruhan, nilai-nilai pada diagonal 

utama matrix yang menunjukkan prediksi benar cukup tinggi, mengindikasikan bahwa model 

memiliki performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan keempat kategori, meskipun masih ada 

ruang untuk peningkatan mengingat adanya kesalahan klasifikasi yang tersebar di berbagai kelas. 

 

Tabel 4. Hasil evaluasi model arsitektur 

Model Akurasi Precision Recall F1-Score 

MobileNetV2 84 % 84 % 84 % 84 % 

VGG16 83 % 83 % 83 % 82 % 
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Berdasarkan Tabel 4, arsitektur MobileNetV2 menunjukkan performa yang lebih unggul 

dibandingkan VGG16, dengan akurasi, precision, recall, dan f1-score yang konsisten berada di angka 

84%. Hal ini menandakan bahwa MobileNetV2 tidak hanya mampu mengklasifikasikan data dengan 

akurasi yang baik, tetapi juga mempertahankan keseimbangan antara precision dan recall, yang 

penting untuk mengurangi kesalahan dalam prediksi positif dan negatif. Sementara itu, VGG16 

sedikit tertinggal dengan akurasi 83%, precision 83%, recall 83%, dan f1-score 82%. Meskipun 

perbedaannya tidak signifikan, hasil ini mengonfirmasi bahwa MobileNetV2 lebih efisien, terutama 

untuk aplikasi yang memerlukan kinerja cepat dan penggunaan sumber daya komputasi yang lebih 

rendah, seperti yang dijelaskan di studi [21]. VGG16, meskipun memiliki arsitektur yang lebih dalam 

dan kompleks, menunjukkan bahwa efisiensi komputasi bisa menjadi tantangan, terutama pada 

perangkat dengan sumber daya terbatas. 

 

5 Kesimpulan 

Dari evaluasi, hasil dan diskusi yang dilakukan maka dapat diambil kesimpulan untuk menilai 

kinerja dari arsitektur MobileNetV2 dan VGG16. Hasil eksperimen perbandingan arsitektur ini 

mengkonfirmasi bahwa MobileNetV2 menghasilkan akurasi sebesar 84%, yang sejalan dengan 

penelitian M. Sandler [21] yang juga menemukan bahwa MobileNetV2 lebih unggul dari VGG16 

dalam hal efisiensi komputasi, yang juga didukung oleh penelitian lain, seperti yang dilakukan L. 

Rodrigues [19], di mana MobileNetV2 menunjukkan kemampuan untuk mempertahankan akurasi 

tinggi dengan sumber daya komputasi yang lebih sedikit. Namun, penelitian S. Sennan [13] 

menunjukkan bahwa meskipun VGG16 lebih lambat, model ini tetap sangat efektif dalam menangani 

klasifikasi citra yang kompleks dengan lebih banyak parameter. Dalam penelitian ini tidak dijelaskan 

perbandingan evaluasi optimasi dalam masing masing arsitektur namun masalah optimasi dapat 

diselesaikan dengan pengoptimalan data preprocessing yang dilakukan. Untuk penelitian selanjutnya 

mungkin bisa membandingkan dalam segi optimasi masing masing arsitektur. 
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