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Abstract

Cassava plants play an important role as a national food source. However, their productivity has declined in recent years due
to leaf disease. Manual disease identification is often inaccurate and slow. This study aims to develop an automatic
classification system based on digital images to detect cassava leaf disease quickly and accurately. The method used is a
Convolutional Neural Network (CNN) with a VGG16 architecture. The system was developed following the CRISP-DM
approach and uses tools such as Python, Keras, TensorFlow, and TensorFlow Lite for integration into Android. The model
was trained to recognize five leaf conditions: brown spots, bacterial blight, green mite, mosaic, and healthy. Testing over 50
epochs showed an accuracy of 96%, with precision, recall, and F1-score ranging from 0.93 to 0.98. This approach is superior
to the research by Setyanto and Ariatmanto, which only achieved an accuracy of 72.84%. This system helps farmers perform
early diagnosis by taking or uploading photos of leaves, enabling more effective disease control.

Keywords: Cassava Leaf, Convolutional Neural Network, Disease Detection, Image Classification, VGG16

Abstrak

Tanaman singkong berperan penting sebagai sumber pangan nasional. Namun, produktivitasnya menurun dalam beberapa
tahun terakhir akibat penyakit daun. Identifikasi penyakit secara manual sering tidak akurat dan lambat. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan sistem klasifikasi otomatis berbasis citra digital untuk mendeteksi penyakit daun singkong secara cepat dan
akurat. Metode yang digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG16. Sistem
dikembangkan mengikuti pendekatan CRISP-DM dan menggunakan tools seperti Python, Keras, TensorFlow, dan TensorFlow
Lite untuk integrasi ke Android. Model dilatih untuk mengenali lima kondisi daun: brown spots, bacterial blight, green mite,
mosaic, dan healthy. Pengujian selama 50 epoch menunjukkan akurasi sebesar 96%, dengan precision, recall, dan F1-score
pada kisaran 0,93-0,98. Pendekatan ini lebih baik dibandingkan penelitian oleh Setyanto dan Ariatmanto yang hanya mencapai
akurasi 72,84%. Sistem ini membantu petani melakukan diagnosis dini melalui pengambilan atau unggah foto daun, sehingga
pengendalian penyakit dapat dilakukan secara lebih efektif.

Kata kunci: Convolutional Neural Network, Daun Singkong, Deteksi Penyakit, Klasifikasi Citra, VGG16

1. PENDAHULUAN nasional dalam tiga tahun terakhir, yaitu dari 16,27 juta ton

Di Indonesia, singkong menjadi salah satu tanaman
pertanian yang memiliki peranan strategis yang menempati
urutan ketiga setelah padi dan jagung dalam hal konsumsi
masyarakat. Tanaman ini dikenal karena kemampuannya
bertahan hidup di berbagai kondisi iklim dan jenis tanah,
sehingga banyak dibudidayakan di berbagai wilayah [1].
Meskipun demikian, potensi produktivitasnya yang besar
belum sepenuhnya dapat dimanfaatkan secara optimal.
Berdasarkan data dari Pusat Data dan Sistem Informasi
Pertanian, terjadi tren penurunan produksi singkong secara

pada tahun 202 menjadi 15,73 juta ton pada tahun 2021, dan
terus menurun hingga mencapai 14,98 juta ton pada tahun
2022 [2].

Salah satu penyebab utama penurunan produktivitas
tersebut adalah serangan penyakit yang menyerang bagian
daun tanaman. Kerusakan pada daun sangat mempengaruhi
proses fotosintesis yang merupakan fungsi vital bagi
pertumbuhan umbi dan batang. Penyakit pada daun
singkong umumnya menunjukkan gejala berupa bercak,
perubahan warna, serta pola visual yang menyimpang dari
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kondisi normal [3]. Identifikasi dini menjadi langkah
penting untuk  meningkatkan  efektivitas  dalam
pengendalian penyakit tanaman. Namun, dalam praktiknya,
sebagian besar petani masih mengandalkan pengamatan
visual secara manual yang bersifat subjektif dan rentan
terhadap kesalahan identifikasi [4].

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan, khususnya
dalam bidang computer vision, membuka peluang baru
dalam mendukung identifikasi penyakit tanaman secara
otomatis dan akurat. Salah satu metode yang saat ini banyak
digunakan dalam klasifikasi citra adalah Convolutional
Neural Network (CNN), yang mampu mengenali
karakteristik visual seperti bentuk, warna, dan pola tekstur
secara mendalam [5]. Di antara berbagai arsitektur CNN
yang telah dikembangkan, VGG16 merupakan salah satu
yang populer digunakan karena memiliki struktur jaringan
yang dalam dan kinerja akurasi yang baik dalam tugas-tugas
klasifikasi gambar [6]. Beberapa studi terdahulu telah
membuktikan efektivitas CNN dalam mendeteksi penyakit
tanaman. Penelitian oleh Setyanto dan Ariatmanto berhasil
mengklasifikasikan penyakit daun singkong ke dalam lima
kategori menggunakan pendekatan transfer learning
dengan arsitektur Inception-V3 dan EfficientNet-B4. Model
terbaik yang dikembangkan mencapai akurasi validasi
sebesar 72,84% dengan performa lebih stabil pada kelas
dengan jumlah data lebih besar [7]. Penelitian lainnya
memanfaatkan arsitektur VGG16 untuk mengklasifikasikan
31 jenis rempah, dengan hasil akurasi mencapai 88,66%
pada data pelatihan dan 84,02% pada data pengujian,
menunjukkan performa tinggi meski menghadapi tantangan
pada kelas dengan kemiripan visual [8]. Sementara itu,
Hasan et al. menggabungkan segmentasi warna LAB,
ekstraksi fitur menggunakan VGG16, dan Klasifikasi
berbasis CNN dalam deteksi penyakit daun anggur,
menghasilkan akurasi hingga 97,25% [9]

Di sebagian besar studi terdahulu lebih berfokus pada
pemanfaatan model pre-trained dan dataset publik, tanpa
melanjutkan ke tahap pengembangan aplikasi nyata di
lapangan [10][11][12][13].

Oleh karena itu, diperlukan sistem klasifikasi penyakit daun
singkong berbasis citra digital yang tidak hanya akurat
secara teknis, tetapi juga diwujudkan dalam bentuk aplikasi
yang aplikatif dan mudah digunakan oleh petani secara
langsung di lapangan untuk mempercepat proses
identifikasi penyakit secara mandiri..

CNN bekerja dengan menyusun sejumlah lapisan
konvolusional untuk mengekstraksi fitur dari citra input
secara hierarkis, diikuti oleh proses klasifikasi melalui
lapisan terhubung [14]. Arsitektur VGG16 merupakan
arsitektur CNN yang terdiri dari beberapa lapisan konvolusi
dan fully connected yang berfungsi untuk mengekstraksi
dan mengklasifikasi fitur dari citra berukuran 224x224
piksel RGB [15]. Dalam proses pengembangan sistem
klasifikasi citra seperti ini, CRISP-DM memberikan alur

kerja sistematis mulai dari pemahaman bisnis, pemahaman
data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, hingga
implementasi sistem [16].

Permasalahan yang diangkat dalam penelitian ini adalah
belum tersedianya sistem klasifikasi penyakit daun
singkong yang dapat digunakan secara praktis oleh petani
untuk mengidentifikasi jenis penyakit secara cepat dan
tepat. Pengamatan manual yang masih umum digunakan
sering kali menimbulkan Kketidaktepatan dalam diagnosa
penyakit tanaman. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
membangun sistem klasifikasi penyakit daun singkong
menggunakan arsitektur CNN VGG16 dan
mengimplementasikan dalam bentuk aplikasi. Sistem ini
dirancang untuk mengenali lima kategori utama, yaitu
Cassava Bacterial Blight, Cassava Mosaic Disease,
Cassava Green Mite, Cassava Brown Spot, dan kondisi
Healthy.

Ruang lingkup penelitian ini dibatas pada identifikasi
penyakit berdasarkan citra visual daun singkong dalam lima
kategori tersebut, tanpa mempertimbangkan pengaruh
variabel eksternal seperti iklim, jenis tanah, atau metode
budidaya lainnya. Dengan pendekatan ini, diharapkan
sistem yang dikembangkan dapat menjadi alat bantu yang
efektif bagi petani maupun penyuluh pertanian dalam
melakukan identifikasi dini terhadap penyakit daun
singkong, sehingga pengambilan tindakan preventif atau
kuratif dapat dilakukan dengan lebih cepat dan efisien.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan CRISP-DM
sebagai metodologi penelitian dalam pembuatan sistem
klasifikasi penyakit daun singkong. Alur metodologi dapat
dilihat pada Gambar 1.

Busingss Data Data
Understanting Understanoing Preparation
Deployment H Evaluasi H Modeling

Gambar 1. Alur Metodologi CRISP-DM yang digunakan dalam
penelitian ini

Sebelum memasuki tahapan utama dalam proses pembuatan
sistem, penelitian ini diawali dengan kegiatan pengumpulan
dan telaah terhadap berbagai studi terdahulu yang relevan.

2.1 Business Understanding

Tahap ini berfokus pada identifikasi konteks permasalahan
dan urgensi pembuatan sistem deteksi penyakit daun
singkong secara otomatis berbasis citra digital.
Permasalahan utama yang diangkat adalah kesulitan petani
dalam mengenali jenis penyakit pada tanaman singkong
secara manual, yang disebabkan oleh Kketerbatasan
pengetahuan teknis serta minimnya akses terhadap tenaga
ahli.
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2.2 Data Understanding

Pada tahap ini bertujuan untuk memahami struktur dan
karakteristik dataset yang digunakan dalam proses pelatihan
model. Dataset diperoleh dari platform Kaggle dan diunduh
melalui API ke dalam Google Colab untuk mendukung
efisiensi pengolahan data. Dataset terdiri atas 7.508 citra
digital berwarna (RGB) yang terbagi ke dalam lima
kategori, yaitu Cassava Bacterial Blight (2.614 citra),
Cassava Brown Spot (1.481 citra), Cassava Green Mite
(1.015 citra), Cassava Mosaic (1.205 citra), dan Cassava
Healthy (1.193 citra). Struktur dataset tersusun dalam
direktori yang dikelompokkan berdasarkan label kelas,
sehingga memudahkan proses identifikasi dan klasifikasi
selama tahap pemodelan. Contoh citra dari setiap kategori
ditampilkan pada Gambar 2.

Gambar 2. Visualisasi Contoh Kelas Citra Daun Singkong

2.3 Data Preparation

Tahapan ini bertujuan untuk menyiapkan data agar
memenuhi kriteria yang dibutuhkan dalam proses pelatihan
model. Tiga langkah utama dilakukan, yaitu:

1. Persiapan Data

Dataset dibagi menjadi tiga subset, yakni data latih (80%),
data validasi (10%), dan data uji (10%). Strategi ini
bertujuan untuk melatih model secara optimal, melakukan
validasi selama proses pelatihan, serta menguji performa
model terhadap data yang belum pernah dikenali
sebelumnya.

2. Augmentasi Data

Untuk meningkatkan variasi dan jumlah data latih,
dilakukan augmentasi citra melalui berbagai transformasi
seperti rotasi, translasi, shear, zoom, dan pembalikan
horizontal hingga 20%. Tujuan dari proses ini adalah
memperluas distribusi data sehingga model dapat
melakukan generalisasi dengan lebih baik terhadap data
baru.

3. Penyesuaian Ukuran Citra

Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel
agar sesuai dengan kebutuhan input arsitektur CNN yang
digunakan, khususnya VGG16. Penyeragaman ini juga

bertujuan untuk menjaga konsistensi dimensi dan efisiensi
proses komputasi selama pelatihan.

2.4 Modeling

Proses pemodelan sistem Klasifikasi citra daun singkong
dalam penelitian ini dilakukan dengan menerapkan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Seluruh
proses pelatihan dan evaluasi dilakukan menggunakan
platform Google Colab dengan dukungan pustaka
TensorFlow dan Keras berbasis bahasa pemrograman
Python, yang memungkinkan komputasi GPU untuk
mempercepat proses training. Arsitektur VGG16 diadopsi
sebagai model dasar untuk mengekstraksi fitur visual dari
citra. Struktur model ditampilkan pada Gambar 3.

vgglé (Functional)

Input shape: (None, 224, 224, 3) | Cutput shape: (None, 7, 7, 512)

global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D)

Input shape: (None, 7, 7, 512) Output shape: (None, 512)

dense (Dense)

Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 128)

dropout (Dropout)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 64)

dropout_1 (Dropout)

Input shape: (None, 64) Qutput shape: (None, 64)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 5)

Gambar 3. Model Arsitektur VGG16
2.5 Evaluasi

Dilakukan untuk mengukur kinerja model klasifikasi yang
telah dibangun. Beberapa metrik evaluasi digunakan,
meliputi confusion matrix, precision, recall, dan F1-score,
guna memberikan gambaran menyeluruh terhadap tingkat
akurasi, sensitivitas, dan keseimbangan performa model
dalam mengklasifikasikan berbagai kategori penyakit daun
singkong.

a. Confusion Matrix

Merupakan matriks kontingensi yang
merepresentasikan keluaran Klasifikasi model secara
kuantitatif terhadap kondisi riil objek uji, dalam hal ini
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citra daun singkong. Matriks ini terdiri atas empat
parameter utama sebagai berikut:

True Positive (TP): Citra daun singkong yang memang
terindikasi penyakit dan diklasifikasikan secara tepat
sebagai positif.

True Negative (TN): Citra daun yang sehat dan dikenali
secara akurat oleh sistem sebagai negatif (tidak
terinfeksi).

False Positive (FP): Citra daun yang secara aktual tidak
menunjukkan gejala penyakit, namun sistem secara
keliru menandainya sebagai positif.

False Negative (FN): Citra daun yang mengandung
penyakit tetapi gagal dikenali oleh sistem sehingga
diklasifikasikan sebagai sehat.

b. Precision

Mencerminkan proporsi prediksi positif yang bersifat
akurat atau relevan, dihitung dengan membandingkan
jumlah kasus positif yang tepat dengan total prediksi
positif yang dihasilkan.

TP

Precision = TP T FP @9

c. Recall

Menggambarkan kemampuan sistem dalam

mengidentifikasi seluruh entitas yang benar-benar

positif, khususnya pada konteks klasifikasi penyakit.
TP

Recall = m (2)

d. F1-Score

Merupakan ukuran harmonik rata-rata antara precision
dan recall, yang berperan penting ketika keseimbangan
antara keduanya dibutuhkan dalam konteks diagnosis
citra.

Fl—s _ox Precision x Recall 3
core = Precision + Recall ()

2.6 Deployment

Tahap implementasi menandai fase akhir dalam proses
pembangunan sistem, di mana model yang telah dilatih dan
dievaluasi diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis
Android melalui konversi ke format TensorFlow Lite.
Aplikasi ini  memungkinkan pengguna melakukan
klasifikasi dengan mengunggah atau mengambil gambar
daun secara langsung melalui kamera dan galeri di
perangkat. Hasil klasifikasi disajikan dalam bentuk label
nama penyakit yang terdeteksi beserta deskripsi informatif,
sehingga siap dimanfaatkan secara praktis oleh pengguna,
khususnya petani atau pelaku pertanian dalam kegiatan
identifikasi penyakit daun singkong secara cepat dan
efisien.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Eksperimen

Implementasi  arsitektur VGG16 dalam CNN pada
penelitian ini menghasilkan beberapa output yang dapat
dilihat dan dievaluasi sebagaimana Gambar 4 dan Gambar
5 berikut:

1. Eksplorasi Akurasi Model

Training and Validation Accuracy

Epochs
Gambar 4. Tren Akurasi pada Proses Pembelajaran

Pada Gambar 4 tampak tren peningkatan signifikan dalam
tingkat akurasi pada data pelatihan maupun data validasi
selama 50 epoch. Terjadi percepatan perbaikan di awal
pelatihan, kemudian melandai mendekati nilai maksimum.
Fakta bahwa kurva validasi stabil di atas kurva pelatihan
mengindikasikan kemampuan model dalam mengenali
pola baru tanpa menunjukkan tanda-tanda overfitting.

2. Penelusuran Loss Model

Training and Validation Loss

Gambar 5. Evaluasi Nilai Loss pada Tahap Pelatihan

Sesuai dengan Gambar 5, nilai loss pada kedua data
menunjukkan penurunan yang konsisten sepanjang
pelatihan. Penurunan yang cepat di fase awal berlanjut
menuju kestabilan, dengan loss validasi tetap berada di
bawah loss pelatihan, tanda bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik tanpa cenderung
overfitting ataupun underfitting.
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3. Metrik Evaluasi Berdasarkan Kategori

=== Classification Report ===
precision recall fl-score support

Cassawva bacterial blight @.94 @.97 8.96 272
Cassava brown spot 8.97 @.90 8.93 138
Cassava green mite 2.93 .97 9.95 ieli

Cassava healthy @.99 @.956 9.98 11@
Cassava mosaic @8.98 @.98 8.98 13@
accuracy 2.96 751

macroe avg 9.96 @.96 8.96 751
weighted avg 9.96 @.96 9.96 751

Gambar 6. Pemetaan Kuantitatif Presisi, Recall dan F1-score

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 6, model mencapai
akurasi keseluruhan sebesar 96%. Metrik precision, recall,
dan F1l-score pada masing-masing kelas berada dalam
kisaran 0,93-0,98. Kelas “Cassava Healthy” serta
“Cassava Mosaic” menunjukkan performa paling unggul,
sedangkan kelas “Cassava Brown Spot” memperoleh nilai
recall terendah. Keseimbangan nilai rata-rata makro dan
tertimbang, keduanya 0,96, mengindikasikan distribusi
performa yang merata antar kelas.

4. Analisis Matriks Klasifikasi Daun Singkong
250

Confusion Matrix

Cassava bacterial blight == 4 2 1 1 200

Cassava brown spot 14 124 0 0 0
o 150
7]
o
©
= Cassava green mite 1 0 98 0 2
]
=
=
Cassava healthy 1 0 3 106 0 100
Cassava mosaic o o 2 [ 128

50

Predicted Label

Gambar 7. Confusion Matrix

Visualisasi ~ confusion  matrix pada Gambar 7
memperlihatkan bahwa model cenderung
mengelompokkan data secara akurat, ditunjukkan oleh
dominasi nilai tinggi pada diagonal utama. Prediksi benar
paling menonjol terdapat pada kelas Cassava bacterial
blight (264 data), Cassava mosaic (128 data), dan Cassava
healthy (106 data). Meskipun demikian, masih terdapat
pergeseran Klasifikasi, terutama pada kelas Cassava brown
spot yang sejumlah 14 data dikenali sebagai Cassava
bacterial blight. Namun, penyebaran kesalahan bersifat
minor dan tidak terpusat pada satu pola tertentu. Secara
keseluruhan, persebaran nilai dalam matriks menunjukkan
bahwa model memiliki respons yang stabil dalam
membedakan  kelima kelas, tanpa  menunjukkan
kecenderungan bias signifikan terhadap salah satu kategori.

5. Penerapan Aplikasi

Deteksi penyakit

' daun singkong Anda
% ﬁ dengan mengunggah
\/ foto, dan aplikasi

AN akan menampilkan
CA)

hasi| secara otomatis
% Jenis Penyakit Daun Singkong

Z i I

Green Brown Bacterial

Mite Spot Blight
Mosaic Healthy

i Mulai Deteksi Otomatis

Gambar 8. Tampilan Halaman Utama Aplikasi

Pada Gambar 8 merupakan tampilan halaman utama
aplikasi yang terdapat beberapa jenis penyakit daun
singkong yang bisa diakses. Serta menu info aplikasi dan
menu untuk memulai deteksi penyakit daun singkong.

| Penyakit Terdeteksi: Green Mite
(Akurasi: 95,48%)

Periksa detail penangan di bawah ini

Gambar 9. Tampilan Halaman Deteksi Penyakit

Pada Gambar 9 merupakan tampilan halaman deteksi, di
mana pengguna dapat mengambil gambar dari galeri atau
kamera untuk dilakukan klasifikasi penyakit daun
singkong. Setelah gambar dipilih, aplikasi akan mendeteksi
penyakit daun tersebut serta akan menampilkan hasil
klasifikasi berupa penyakit daun singkong, hasil akurasi
dan detail penyakit untuk mengetahui lebih lanjut
mengenai penyakit tersebut.
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Green Mite

Penjelasan

Green Mite (Tungau Hijau) adalah hama
mikroskopis yang menyerang daun
singkong dengan cara menghisap cairan
daun. Serangan ini dapat mengganggu
fotosintesis dan menurunkan hasil
tanaman.

Gejala

Serangan Green Mite pada daun
singkong menyebabkan munculnya
bercak-bercak kecil berwarna perak atau
abu-abu di permukaan daun. Daun akan
tampak keriput dan mengering. Pada
serangan parah, daun bisa menggulung

,,,,,,,,,,

Gambar 10. Tampilan Halaman Detail Penyakit

Pada Gambar 10 merupakan tampilan halaman detail
penyakit berupa penjelasan, gejala, dan penanganan.

Pada hasil penerapan aplikasi memperlihatkan antarmuka
utama layar hasil deteksi serta detail penyakit pada aplikasi
Android. Aplikasi ini mengintegrasikan model VGG16
yang sudah diubah ke format TensorFlow Lite, sehingga
pengguna dapat langsung mengunggah atau memotret daun
singkong, lalu mendapatkan prediksi secara instan dan
pengguna bisa melihat penjelasan penyakit secara
informatif.

3.2 Pembahasan

Hasil yang diperolen menunjukkan bahwa arsitektur
VGG16 memberikan performa yang sangat baik dalam
klasifikasi penyakit daun singkong. Akurasi keseluruhan
sebesar 96%, disertai dengan nilai precision, recall, dan f1-
score yang konsisten pada rentang 0,93-0,98, menegaskan
stabilitas dan akurasi model dalam mengenali pola visual
dari berbagai jenis penyakit daun. Kurva akurasi dan loss
yang stabil serta tidak menunjukkan tanda-tanda overfitting
menunjukkan bahwa proses pelatihan berlangsung optimal.

Jika dibandingkan dengan penelitian oleh Setyanto dan
Ariatmanto [7], yang menggunakan transfer learning
dengan arsitektur Inception-V3 dan EfficientNet-B4 dan
hanya mencapai akurasi validasi sebesar 72,84%,
pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini
menunjukkan peningkatan signifikan. Hal ini menunjukkan
bahwa pelatihan dari awal menggunakan VGGL16,
dikombinasikan dengan strategi augmentasi data dan
penyesuaian preprocessing, mampu memberikan hasil yang
lebih unggul dan stabil di seluruh kelas.

Selain peningkatan performa model, kontribusi penting dari
penelitian ini terletak pada implementasi praktisnya.
Berbeda dengan sebagian besar penelitian terdahulu yang

hanya fokus pada tahap pengembangan model dan
pengujian terbatas, penelitian ini mengintegrasikan model
klasifikasi ke dalam sebuah aplikasi Android yang dapat
digunakan secara langsung di lapangan. Aplikasi tersebut
memanfaatkan format TensorFlow Lite, sehingga dapat
berjalan secara lokal tanpa memerlukan koneksi internet
maupun perangkat keras khusus.

Kebermanfaatan ini sangat signifikan, terutama bagi petani
di wilayah terpencil yang memiliki keterbatasan akses
terhadap teknologi dan tenaga ahli. Dengan bantuan aplikasi
ini, petani dapat melakukan identifikasi penyakit secara
mandiri hanya melalui pengambilan gambar daun
menggunakan kamera smartphone. Hal ini tidak hanya
meningkatkan kecepatan dalam diagnosis, tetapi juga
memungkinkan tindakan pengendalian dilakukan lebih
awal, yang pada akhirnya berkontribusi pada peningkatan
produktivitas tanaman singkong.

4. KESIMPULAN

Implementasi arsitektur VGG16 dalam klasifikasi penyakit
daun singkong menghasilkan performa yang stabil dan
efektif. Konsistensi grafik akurasi dan loss selama 50 epoch
mengindikasikan proses pembelajaran yang optimal tanpa
kebocoran data atau ketidakmampuan memahami pola.
Analisis kuantitatif mengungkap akurasi tinggi (96%) dan
metrik pendukung (precision, recall, F1-score) yang kuat
dan seragam di semua kelas. Matriks Kklasifikasi
mempertegas keandalan model dalam mengenali kategori-
aplikasi yang benar, dengan kesalahan minimal.
Keberhasilan model dalam bentuk aplikasi menunjukkan
relevansi praktis dan kesiapan untuk implementasi
lapangan, membuka jalan bagi solusi diagnostik mobile
yang dapat digunakan petani secara langsung. Untuk
penelitian selanjutnya, pengembangan dapat diarahkan pada
klasifikasi gejala multipenyakit, deteksi otomatis tingkat
keparahan, serta integrasi sistem pemantauan berbasis cloud
guna mendukung pengambilan keputusan kolektif oleh
penyuluh pertanian.
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