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ABSTRAK 

Machine learning merupakan metode yang digunakan untuk menganalisis masalah 

dalam data mining. Salah satu masalah yang bisa diselesaikan melalui metode 

machine learning adalah klasifikasi. Pada masalah klasifikasi menggunakan data 

citra, algoritma yang digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN). 

Dalam perkembangannya, penelitian tentang CNN banyak mengarah pada tingkat 

kedalaman struktur network (Deep Neural Network). Namun di sisi lain, 

perkembangan metode ensemble dengan mengombinasikan banyak algoritma juga 

semakin berkembang. Maka dari itu, penelitinan ini menerapkan metode ensemble 

pada CNN untuk klasifikasi penyakit tanaman tomat berdasarkan data citra daun. 

Enam model CNN dengan arsitektur yang berbeda dilakukan training. Model hasil 

training kemudian dikombinasikan menggunakan metode ensemble-adaboost 

untuk mendapatkan bobot masing-masing model. Bobot dikalikan dengan hasil 

output dari masing-masing model untuk mendapatkan output hasil ensemble. 

Hasilnya, akurasi data training ensemble mencapai 0,9883. Akurasi ini secara 

umum lebih tinggi dibanding model-model yang lain. 

 

Kata Kunci: Convolutional Neural Network (CNN), Ensemble, Machine Learning, 

Klasifikasi 
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ABSTRACT 

Machine learning is a method used to analyze problems in data mining. One of the 

problems that can be solved by machine learning is classification. In the 

classification problem using image data, the algorithm used is Convolutional 

Neural Network (CNN). In its development, studies about CNN lead to the level of 

depth of network structure (Deep Neural Network). But on the other hand, the 

development of ensemble methods by combining many algorithms is also growing. 

Therefore, this research applies the ensemble method on CNN for the classification 

of tomato plant diseases based on leaf image data. Six CNN models with different 

architectures were training. The training result models are then combined using 

the ensemble-adaboost method to get the weight of each model. The weight is 

multiplied by the output of each model to get the ensemble output. The result, the 

accuracy of the ensemble training data reached 0.9883. This accuracy is generally 

higher than other models. 

 

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), Ensemble, Machine Learning, 

Classification 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Machine learning merupakan salah satu bagian disiplin ilmu dari data 

mining. Machine learning merupakan bagian dalam kecerdasan buatan yang 

berhubungan dengan pengembangan teknik-teknik yang bisa diprogramkan dan 

belajar dari data masa lalu. Machine learning juga merupakan metode yang 

digunakan untuk melakukan analisis masalah dalam data mining. Salah satu 

masalah dasar yang dapat diselesaikan melalui metode machine learning adalah 

klasifikasi (Santosa & Umam, 2018).  

Beberapa algoritma machine learning yang sering digunakan dalam 

melakukan klasifikasi yaitu K-NearestNeighbor (KNN), Decision Tree, dan Naïve 

Bayesian dan masih banyak lagi. Algoritma tersebut dapat memperoleh tingkat 

akurasi klasifikasi yang baik pada umumnya. Namun, algoritma tersebut masih 

memiliki beberapa kekurangan. Pertama, algoritma tersebut membutuhkan fitur 

buatan dari hasil ekstraksi yang dapat menghasilkan ketidakpastian fitur. Kedua, 

algoritma klasifikasi ini tidak dapat menghasilkan akurasi klasifikasi yang sangat 

tinggi. Kemudian, mulai berkembang metode ensemble yang menggabungkan 

beberapa model klasifikasi untuk meningkatkan akurasinya. Namun, karena 

dibatasi oleh model klasifikasi yang akurasinya rendah, model ensemble masih 

tidak bisa mendapatkan akurasi yang sangat tinggi, meskipun akurasinya dapat 

meningkat (Yang, Chen, Yan, Zhao, & Fan, 2017). 

Artificial Neural Network (ANN) merupakan algoritma klasifikasi yang 

terinspirasi dari sistem jaringan saraf makhluk hidup. Jaringan tersebut terdiri dari 

neuron yang sangat banyak dan saling terhubung (Santosa & Umam, 2018). Dalam 

perkembangannya, ANN menjadi algoritma klasifikasi yang dapat menghasilkan 

akurasi yang tinggi. Salah satu pengembangan dari ANN yaitu Convolutional 

Neural Network (CNN). CNN banyak digunakan untuk mengolah data citra. Salah 

satu arsitektur CNN yang diberi nama LeNet dapat menghasilkan akurasi 98% 

(LeChun, Botton, Bengio, & Haffiner, 1998). Namun, karena keterbatasan 

perangkat keras pada waktu itu (1998), proses komputasi CNN membutuhkan 
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banyak waktu dan terjadi overfitting. CNN kemudian mulai ditinggalkan karena 

dianggap tidak efektif. (Yang, Chen, Yan, Zhao, & Fan, 2017) 

Hingga pada 2012, Prof. Hinton mendesain arsitektur CNN untuk klasifikasi 

citra RGB. Arsitektur tersebut diberi nama AlexNet. AlexNet menggunakan lapisan 

baru seperti ReLU, Dropout, dan normalisasi LRN untuk meningkatkan akurasi 

(Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012). Tahun 2012 ini menjadi masa awal 

perkembangan pesat dari algoritma CNN. 

Pada tahun-tahun selanjutnya, penelitian tentang klasifikasi dengan CNN 

secara umum mengarah ke kedalaman struktur network (Deep Neural Network) 

(Yang, Chen, Yan, Zhao, & Fan, 2017). Pada 2014, Simonyan mendesain arsitektur 

CNN dengan 16 lapisan (13 lapisan konvolusi dan 3 lapisan full connected). Desain 

arsitektur ini diberi nama Visual Geometry Group (VGG). Bahkan ada desain 

arsitektur dengan lapisan yang lebih banyak, yaitu VGG-19 dengan 19 lapisan 

(Simonyan & Zisserman, 2014). Pada tahun yang sama, Tim Google mendesain 

model network yang diberi nama GooLenet dengan 22 lapisan (Szegedy, et al., 

2014). Pada tahun selanjutnya, tim Microsoft mendesain arsitektur CNN dengan 

jumlah lapisan yang lebih banyak, hingga 152 lapisan (He, Zhang, Ren, & Sun, 

2016).  

Meskipun perkembangan deep neural network semakin cepat, metode 

ensemble untuk mengombinasikan metode pelatihan atau model yang berbeda juga 

tetap berkembang. Salah satunya yaitu metode ensemble learning (Bagging) 

dengan algoritma SVM dengan nama SE-SVM. SE-SVM memilih beberapa jenis 

SVM dan mengombinasikan dengan metode ensemble. Hasilnya ternyata efektif 

dalam meningkatkan performa (Yang, Chen, Yan, Zhao, & Fan, 2017).  

CNN pada umumnya sudah di desain dengan lapisan network yang dalam 

sehingga bisa menghasilkan akurasi yang tinggi. Namun, dalam implementasinya 

membutuhkan sumber daya perangkat keras yang besar juga. Diharapkan dengan 

adanya algoritma CNN dengan akurasi yang tinggi dikombinasikan dengan metode 

ensemble learning diharapkan dapat menghasilkan model yang sangat baik. 

Akurasi model dapat semakin meningkat serta error rate semakin berkurang.  

Maka dari itu, penulis tertarik untuk melakukan penelitian dengan 

menggunakan metode ensemble learning dengan mengombinasikan banyak 



 

3 

arsitektur CNN. Penelitian ini berjudul “Kajian Akurasi Model Ensemble 

Convolutional Neural Network untuk Klasifikasi Penyakit Tanaman Tomat 

berdasarkan Data Citra Daun”. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu: 

1. Bagaimana akurasi dari model ensemble convolutional neural network untuk 

data citra daun tomat? 

2. Bagaimana perbandingan akurasi antara ensemble convolutional neural 

network dengan convolutional neural network saja untuk data citra daun tomat? 

 

1.3 Batasan Masalah 

Berikut ini merupakan beberapa batasan dalam penelitian ini. 

1. Algoritma CNN yang diterapkan menggunakan arsitektur berbeda dan akan 

dikombinasikan menggunakan metode ensemble. Perbedaan masing-masing 

arsitektur terletak pada ukuran layer konvolusinya. 

2. Metode ensemble yang digunakan yaitu Adaptive Boosting (AdaBoost). 

3. Identifikasi penyakit dilakukan pada daun tanaman tomat. 

4. Jenis penyakit tanaman tomat yang akan diteliti ada 6, yaitu bacterial spot, early 

blight, late blight, leaf mold, septoria leaf spot, dan yellow leaf curl virus. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini yaitu: 

1. Menganalisis akurasi yang dihasilkan dari model ensemble convolutional 

neural network untuk data citra daun tomat. 

2. Menganalisis perbandingan akurasi antara ensemble convolutional neural 

network dengan convolutional neural network saja untuk data citra daun tomat. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini dapat menghasilkan model machine learning yang bisa di 

implementasikan kemudian pada alat pendeteksi penyakit tanaman. Selain itu, 
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penelitian ini dapat menjadi referensi tentang cara menyelesaikan masalah 

klasifikasi menggunakan metode Ensemble Convolutional Neural Network. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Landasan Teori 

2.1.1 Penyakit Tanaman Tomat 

Tanaman tomat merupakan salah satu tanaman holtikultura yang penting di 

Indonesia. Namun, budidaya tanaman tomat banyak mengalami masalah yang dapat 

menyebabkan produksi tanaman tomat menjadi rendah, baik secara kualitas 

maupun kuantitas. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik dan Direktorat Jenderal 

Holtikultra, produksi tomat dari tahun 2014 ke tahun 2015 menurun 4.16%. 

Penurunan tersebut disebabkan karena beberapa masalah. Salah satu masalah 

tersebut merupakan penyakit yang menyerang daun tanaman tomat. Pada penelitian 

ini, identifikasi terhadap penyakit tanaman tomat dilakukan terhadap daun. 

Penyakit tanaman tomat yang dapat diidentifikasi dari daun yaitu sebagai berikut 

(Blake, Keinath, & Kluepfel, 2018). 

2.1.1.1 Bacterial Spot (Bercak Bakteri) 

Penyakit ini disebabkan oleh bakteri Xanthomonas vesicatoria. Bakteri ini 

menyerang buah, daun, dan batang tanaman tomat. Penyakit ini banyak terjadi pada 

musim hujan. Penyakit ini ditandai dengan kerusakan pada daun yang menimbulkan 

bercak. Jika daun terserang penyakit ini, akan banyak bintik-bintik kecil, bagian 

daun akan mengeriting hingga mengering. 

2.1.1.2 Early Blight (Bercak Daun) 

Penyakit ini disebabkan oleh jamur Alternaria tomatophila dan Alternalia 

Solani. Jamur ini biasa menyerang pada musim hujan. Penyakit ini bisa 

diidentifikasi melalui daun dengan melihat bercak kecil berwarna coklat yang dapat 

meluas dan menyebabkan daun berlubang. 

2.1.1.3 Late Blight (Busuk Daun) 

Penyakit ini ditandai dengan bercak coklat hingga hitam. Bercak akan muncul 

di bagian ujung, kemudian akan meluas ke seluruh daun. Penyakit ini disebabkan 

oleh jamur Phytophthora infestan. Penyebaran virus ini sangat aktif ketika musim 
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hujan, terutama dalam keadaan dingin dan lembab. Biasanya penyakit ini 

menyerang pada tanaman tomat di dataran tinggi. 

2.1.1.4 Leaf Mold (Jamur Daun) 

Jamur Passalora fulva merupakan penyebab dari penyakit ini. Gejala awalnya 

pada daun berupa bintik-bintik hijau pucat atau kekuningan pada bagian atas. 

Perlahan akan membesar dan berubah jadi kuning. 

2.1.1.5 Septoria Leaf Spot (Bercak Daun Septoria) 

Penyakit yang disebabkan oleh jamur Septoria lycopersici ini menyerang 

daun, tangkai daun, dan batang. Infeksi jamur ini biasanya terjadi pada daun bagian 

bawah dekat tanah setelah tanaman mulai berbuah. Jika terserang, terdapat bintik-

bintik melingkar dengan tepi gelap pada daun yang lebih tua. 

2.1.1.6 Yellow Leaf Curl Virus 

Penyakit ini ditularkan oleh lalat putih. Gejala penyakit ini yaitu daun 

mengeriting ke atas, menguning, dan lebih kecil dari biasanya. Jika tanaman tomat 

terinfeksi penyakit ini di awal petumbuhan, memungkinkan tidak akan ada buah 

yang terbentuk. 

Tabel 1 Jenis Penyakit Tanaman Tomat 

Gambar Keterangan Gambar Keterangan 

 

Bacterial 

Spot 

 

Septoria Leaf 

Spot 

 

Early Blight 

 

Leaf Mold 

 

Late Blight 

 

Yellow Leaf 

Curl Virus 
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2.1.2 Citra Digital 

 

Gambar 1 Ilustrasi Representasi citra grayscale ukuran 3x3 

Citra digital merupakan salah satu jenis citra. Citra digital merupakan 

representasi numerik data gambar agar dapat diolah. Suatu citra digital dapat 

direpresentasikan dalam bentuk matriks dengan fungsi f(x,y) yang terdiri dari M 

kolom dan N baris. Perpotongan antara baris dan kolom disebut pixel. Satu pixel 

mewakili satu warna dan merupakan elemen terkecil dari citra digital (Gonzalez, 

Woods, & Eddins, 2004). Sebelum data diolah menggunakan convolutional neural 

network, citra terlebih dahulu direpresentasikan ke dalam bentuk numerik (citra 

digital). 

 

Gambar 2 Representasi citra RGB ukuran 3x3 

Pada gambar 1 diilustrasikan hasil representasi citra grayscale dengan ukuran 

3x3. Hasil representasinya akan dimuat dalam bentuk matriks. Pada kolom pertama 

baris pertama, warna hitam direpresentasikan sebagai angka 0. Kemudian pada 

baris kedua kolom kedua warna abu-abu direpresentasikan sebagai angka 100. 

Adapun pada gambar 2, diilustrasikan hasil representasi citra RGB dengan ukuran 

3x3. Pada citra RGB, hasil representasinya akan terdapat 3 lapisan matriks dengan 
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masing-masing matriks merepresentasikan citra red, green, dan blue. Misalnya 

pada baris ketiga kolom pertama, hasil representasinya yaitu (255, 0, 255).  

 

2.1.3 Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu pengembangan 

dari Artificial Neural Network (ANN). CNN merupakan algoritma neural network 

yang digunakan untuk input berupa gambar atau video (Santosa & Umam, 2018). 

Salah satu keuntungan dari CNN yaitu mengurangi jumlah parameter dalam Neural 

Network (Albawi, Mohammed, & Al-Zawi, 2017).  

Secara umum, arsitektur CNN terdiri dari 2 tahap. Pertama, tahap ekstraksi 

fitur (feature extraction / feature learning). Pada tahap ini biasanya mencakup 

operasi konvolusi, fungsi aktivasi (ReLU), dan pooling. Pada tahap ini akan 

dihasilkan parameter berupa angka-angka hasil representasi dari operasi-operasi 

yang dilakukan. Kedua, tahap klasifikasi. Hasil dari ekstraksi fitur akan dilakukan 

klasifikasi melalui full connected layer. 

 

Gambar 3 Contoh arsitektur CNN  

 

2.1.3.1 Konvolusi 

Konvolusi merupakan salah satu tahap pada arsitektur CNN. Konvolusi 

merupakan suatu istilah matematis yang berarti mengaplikasikan sebuah fungsi 

pada output fungsi lain secara berulang. Dalam hal pengolahan citra, konvolusi 

berarti mengaplikasikan sebuah kernel pada citra.  

Rumus konvolusi dapat dilihat pada persamaan (1). I merupakan input citra, 

kemudian K merupakan kernel atau filter konvolusi. 
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𝑆(𝑖, 𝑗) = (I ∗ K)(i, j) = ∑ ∑ I(m, n)K(i − m, j − n)

𝑛𝑚

(1) 

Keterangan: 

S(i,j) = fungsi hasil operasi konvolusi 

I = input 

K = kernel atau filter 

i,j = pixel input 

m,n = pixel kernel 

Tujuan dilakukannya konvolusi pada citra adalah untuk mengekstraksi fitur 

dari citra input. Konvolusi akan menghasilkan transformasi linear dari data input. 

Pada gambar 4 diilustrasikan bagaimana operasi konvolusi pada matriks hasil 

representasi citra. Matriks input merupakan representasi citra dalam bentuk 

numerik. Operasi konvolusi akan dilakukan antara matriks input ukuran 6x6 dengan 

matriks filter dengan ukuran 3x3. Stride atau perpindahan sebanyak satu dengan 

zero padding. Hingga hasilnya seperti pada matriks result. 

 

Sumber: indoml.com 

Gambar 4 Ilustrasi operasi konvolusi 

Operasi konvolusi pada gambar 4 hanya berlaku pada citra grayscale yang 

hasil representasi gambarnya hanya satu lapisan. Untuk citra RGB, representasi 

gambarnya akan menghasilkan tiga lapisan matriks. Tiga lapisan matriks ini hanya 

akan menghasilkan satu lapis matriks dari operasi konvolusi. Masing-masing 

lapisan matriks akan dioperasikan dengan filter. Hasil operasi konvolusi dari 

masing-masing lapisan akan saling dijumlahkan untuk menghasilkan matriks hasil 

konvolusinya seperti pada gambar 5. 
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Sumber: indoml.com 

Gambar 5 Ilustrasi operasi konvolusi pada citra RGB 

Adapun operasi konvolusi pada CNN, biasanya tidak hanya menggunakan 

satu lapisan filter. Pada gambar 6, diilustrasikan bagaimana operasi konvolusi pada 

citra RGB dengan 2 filter. Operasi untuk masing-masing filter sama dengan ilustrasi 

pada gambar 5. Jumlah lapisan output dari hasil operasi konvolusi dengan banyak 

lapisan sama dengan banyaknya filter yang digunakan. 

 

Sumber: indoml.com 

Gambar 6 Ilustrasi operasi konvolusi pada citra RGB dengan layer filter lebih dari 

satu 

 

2.1.3.2 Fungsi Aktivasi 

Fungsi aktivasi biasa disebut sebagai lapisan pemetaan non-linear. Fungsi 

aktivasi digunakan untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi network (Chen, 

Sun, & Wang, 2018). Salah satu peranan dari fungsi aktivasi adalah untuk 
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memberikan kemampuan network agar dapat melakukan tugas non-linear. Tanpa 

fungsi aktivasi, neural network hanyalah kombinasi operasi linear yang hanya dapat 

melakukan tugas-tugas yang linear pula. Padahal kebanyakan kasus nyata di 

lapangan merupakan kasus non-linear (Santosa & Umam, 2018). 

Rectified Linear Unit (ReLU) merupakan salah satu fungsi aktivasi yang 

sering digunakan pada Convolutional Neural Network (Chen, Sun, & Wang, 2018). 

Bentuk fungsi ReLU: 

𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑥 ≥ 0
𝑂, 𝑥 < 0

(2) 

Pada fungsi aktivasi ReLU, semua nilai x negatif akan dipetakan ke 0, seperti 

pada (2). 

 

Sumber: tinymind.com 

Gambar 7 Grafik fungsi ReLU 

Kelebihan fungsi ReLU yaitu: 

1. Fungsi ReLU konvergen terhadap stochastic gradient descent dibandingkan 

dengan fungsi sigmoid/tanh.  

2. Operasi neuron pada fungsi ReLU lebih ringan dibanding fungsi sigmoid/tanh 

yang melibatkan operasi eksponensial. ReLU hanya melakukan treshholding 

sebuah matriks aktivasi pada nilai 0. (Chen, Sun, & Wang, 2018) 

 

2.1.3.3 Pooling 

Tujuan utama dari pooling yaitu untuk mengurangi kompleksitas pada lapisan 

selanjutnya. Dalam hal citra, pooling akan mengurangi resolusi citra. Hal ini akan 

mengurangi parameter yang harus diperbarui sehingga mempercepat komputasi dan 

dapat mengatasi overfitting. Pooling tidak berpengaruh terhadap jumlah lapisan. 
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Salah satu jenis pooling yang umum digunakan yaitu max pooling (Albawi, 

Mohammed, & Al-Zawi, 2017).  

 

Sumber: indoml.com 

Gambar 8 Ilustrasi operasi pooling 

Pada operasi pooling, ada 2 argumen yang perlu diperhatikan, yaitu filter dan 

stride. Filter merupakan ukuran matriks yang digunakan untuk melakukan pooling. 

Adapun stride merupakan banyaknya perpindahan kolom dan/atau baris setelah 

melakukan satu operasi pooling. Misalnya pada gambar 8, filter yang digunakan 

berukuran 2x2 dengan stride sebanyak 2. Operasi yang digunakan yaitu max 

pooling. Operasi dilakukan dari kiri atas hingga kanan bawah. Hasil dari setiap 

operasi max pooling merupakan nilai maksimal dari lingkup filternya. Pada operasi 

pertama, pada lingkup filternya terdapat nilai 4, 9, 5, dan 6. Hasil dari operasi 

tersebut yaitu 9, karena merupakan nilai tertinggi diantara keempat nilai yang lain 

(Santosa & Umam, 2018). 

 

2.1.3.4 Flatten 

Flatten merupakan metode untuk mengubah data matriks n dimensi menjadi 

1 dimensi. Flatten ini digunakan setelah output proses akhir dari ekstraksi fitur. 

Output dalam bentuk matriks n dimensi akan diubah menjadi 1 dimensi untuk 

dilakukan klasifikasi pada full connected layer. 



 

13 

 

Sumber: researchgate.net 

Gambar 9 Ilustrasi flattening 

 

2.1.3.5 Fully Connected Layer 

Fully connected layer merupakan bagian pada CNN yang mirip dengan 

neural network biasa. Setiap node dalam lapisan ini saling terhubung langsung 

dengan setiap node di lapisan sebelum dan berikutnya. Fully connected layer ini 

merupakan lapisan yang paling banyak menggunakan parameter dan membutuhkan 

waktu komputasi yang tinggi saat training (Albawi, Mohammed, & Al-Zawi, 

2017). Pada gambar 10, input layer pada FC merupakan hasil flattening seperti pada 

gambar 9.  

 

Sumber: superdatascience.com 

Gambar 10 Fully connected layer 
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2.1.4 Ensemble Learning 

 

Sumber: (Lee, Chen, Yu, & Lai, 2017) 

Gambar 11 Struktur ensemble learning 

Ensemble learning merupakan metode dalam machine learning yang 

digunakan untuk mencari solusi terbaik. Ensemble bekerja dengan cara melakukan 

training pada beberapa jenis metode atau model kemudian mengombinasikannya. 

Ensemble learning biasanya akan memberikan hasil yang lebih baik dibanding jika 

hanya satu model. Penelitian tentang ensemble banyak digunakan pada model 

dengan hasil yang kurang bagus untuk meningkatkan akurasinya. Ensemble 

learning memiliki beberapa kelebihan. Pertama, secara statistik, ensemble learning 

dapat mengurangi kemungkinan kesalahan hipotesis dibandingkan jika hanya satu 

model. Kedua, ensemble learning dapat mengurangi risiko overfitting (Lee, Chen, 

Yu, & Lai, 2017). 

Salah satu metode ensemble yaitu boosting. Metode boosting merupakan 

metode yang dapat meningkatkan ketelitian dalam proses klasifikasi dan prediksi 

dengan cara membangkitkan kombinasi dari suatu model. Namun, hasil klasifikasi 

atau prediksi yang dipilih merupakan model yang memiliki bobot yang paling 

besar. Adaptive Boosting (AdaBoost) merupakan salah satu algoritma ensemble 

learning terbaik. AdaBoost dipopulerkan oleh Freund dan Schapire pada 1999. 

AdaBoost akan memadukan model yang lemah dan akan mengonversi menjadi 

model yang baik pada akhirnya. Adaboost melatih pengklasifikasian secara 

sekuensial pada setiap iterasi. Pengklasifikasian dasar dilatih dengan menggunakan 

data latih dengan koefisien bobot yang bergantung dari performa pengklasifikasi 

pada iterasi sebelumnya untuk memberikan bobot yang lebih besar pada data yang 

salah terklasifikasi. Jika pengklasifiksi telah dilatih sebanyak yang dikehendaki, 
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maka seluruh pengklasifikasian akan dikombinasikan untuk membentuk suatu 

keputusan akhir terhadap model yang menunjukkan performa terbaik. 

Berikut merupakan cara pembobotan pada algoritma AdaBoost (Yang, Chen, 

Yan, Zhao, & Fan, 2017): 

1. Input data S = {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}, i = 1,2,3,…,N, , 𝑦𝑖 ∈  𝑌, 𝑌 = 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑘, 𝑐𝑘 adalah 

label, dan jumlah model T. 

2. Inisialisasi bobot sampel pelatihan 

𝑤𝑖 =
1

𝑁
, 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 (3) 

3. Untuk t = 1, …, T 

a. Menghitung kesalahan klasifikasi 

ℎ𝑡𝑐 = 𝑋 → {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑘} (4) 

𝜀𝑡𝑐 = ∑ 𝑤𝑖 (𝑦𝑖 ≠ ℎ𝑡𝑐(𝑥𝑖))

𝑁

𝑖=1

(5) 

b. Menghitung indeks kepercayaan dihitung: 

α𝑡𝑐 =
1

2
(

1 − 𝜀𝑡𝑐

𝜀𝑡𝑐
) (6) 

c. Perbaharui bobot sampel pelatihan 

𝑤𝑖 = (
𝑤𝑖

𝑍𝑡
) {𝑒𝑥𝑝(α𝑡𝑐) 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑦𝑖≠ℎ(𝑥𝑖)

𝑒𝑥𝑝(−α𝑡𝑐) 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑦𝑖=ℎ(𝑥𝑖)
(7) 

4. Output pembelajaran terakhir, kombinasi semua klasifikasi 

𝐻 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 (∑ s𝑡h𝑡

𝑇

𝑡=1

) (8) 

Keterangan: 

wi = bobot 

N = banyaknya data 

𝜀𝑡𝑐= error rate 

xi = data ke-i 

yi = kelas asli data ke-i 

htc = kelas prediksi 

αtc = indeks kepercayaan model 

Zt = total bobot 
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2.1.5 Evaluasi Model 

Untuk melakukan evaluasi terhadap model yang telah dibuat, perlu diukur 

performa dari model tersebut. Secara umum, yang digunakan sebagai ukuran 

performa model klasifikasi adalah akurasi. Akurasi adalah jumlah prediksi benar 

untuk semua kelas dibagi dengan jumlah datanya. Namun, untuk mengukur 

performa lebih lanjut, ukuran yang sangat populer digunakan adalah dengan 

menggunakan confusion matrix (Santosa & Umam, 2018). Confusion matrix untuk 

kelas sebanyak n (Garillos-Manliguez, 2016): 

 
Prediksi 

Kelas 1 Kelas 2 … Kelas n 

A
k
tu

al
 Kelas 1 x11 x12 … x1𝑛 

Kelas 2 x21 x22 … x2𝑛 

… … … … … 

Kelas n x𝑛1 x𝑛2 … x𝑛𝑛 

 

Untuk menghitung Total True Negative (TTN), Total False Negative(TFN), Total 

False Positive (TFP), Total True Positive(TTP) sebagai berikut: 

𝑇𝐹𝑁𝑖 = ∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑛

𝑗 = 1
𝑗 ≠ 𝑖

(9)
 

𝑇𝐹𝑃𝑖 = ∑ 𝑥𝑗𝑖

𝑛

𝑗 = 1
𝑗 ≠ 𝑖

(10)
 

𝑇𝑇𝑁𝑖 = ∑ ∑ 𝑥𝑗𝑘

𝑛

𝑘 = 1
𝑘 ≠ 𝑖

𝑛

𝑗 = 1
𝑗 ≠ 𝑖

(11)
 

𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙 = ∑ 𝑥𝑗𝑗

𝑛

𝑗 = 1

(12) 

𝑇𝑃𝑖 = 𝑥𝑖𝑖 (13) 

 

Untuk menghitung Presisi(P), Recall (R) dan Specificity(S): 

𝑃𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝑇𝐹𝑃𝑖

(14) 

𝑅𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝑇𝐹𝑁𝑖

(15) 
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𝑆𝑖 =
𝑇𝑇𝑁𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑇𝑁𝑎𝑙𝑙 + 𝑇𝐹𝑃𝑖

(16) 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
(17) 

 

 

Gambar 12 Kurva ROC 

Selain menggunakan confussion matrix, salah satu cara dalam mengukur 

performa model klasifikasi adalah menggunakan kurva ROC (Receiver Operating 

Characteristic). Kurva ROC ini menunjukkan trade-off (tawar menawar) antara 

recall dengan false alarm rate (1-Specificity). Recall biasa disebut True Positive 

Rate (TPR) sedangkan false alarm rate biasa disebut False Positive Rate (FPR). 

Model klasifikasi yang paling baik adalah model yang memiliki nilai TPR setinggi 

mungkin dan memiliki FPR yang sekecil mungkin. (Santosa & Umam, 2018). 

 

2.2 Penelitian Terkait 

2.2.1 Deteksi Penyakit Daun Tanaman Menggunakan Teknik Soft 

Computing dan Segmentasi Citra 

Penyakit tanaman yang banyak dan sulit dikenali berakibat pada tingkat 

produktivitas pada bidang pertanian. Hal ini yang menjadi alasan utama Vijai Singh 

untuk melakukan penelitian ini pada 2017. Deteksi penyakit tanaman dilakukan 

secara otomatis untuk melakukan pemantauan terhadap lahan yang luas merupakan 

suatu masalah besar. Vijai Singh menggunakan algoritma dengan teknik segmentasi 

citra untuk deteksi otomatis dan mengklasifikasikan penyakit pada daun tanaman. 

Pertama, citra daun diambil menggunakan kamera. Selanjutnya, kualitas citra 
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ditingkatkan dengan melakukan distorsi dan mengambil bagian penting saja. 

Bagian berwarna hijau kemudian ditandai kemudian dihapus. Tahap ini merupakan 

tahap segmentasi. Setelah itu, akan dilakukan ekstraksi fitur dan klasifikasi. 

Berdasarkan hasil percobaan, akurasi hasil klasifikasi mencapai 95,71% 

menggunakan Support Vector Machine (SVM) (Singh & Misra, 2017). 

2.2.2 Klasifikasi Tanaman menggunakan Convolutional Neural Network 

Penggunaan machine learning seperti deep neural network pada data 

pertanian mendapat perhatian besar dalam beberapa tahun terakhir. Salah satu 

masalah dalam bidang pertanian yaitu klasifikasi otomatis terhadap spesies tanaman 

berdasarkan tipenya. Klasifikasi tersebut berakibat pada pemberian pestisida, 

pemupukan, dan pemanenan pada spesies yang berbeda. Penelitian ini 

menggunakan CNN untuk mengklasifikasikan tipe tanaman menggunakan citra. 

Penelitian ini menghasilkan akurasi hingga 97,47% menggunakan CNN (Yalcin & 

Razavi, 2016). 

2.2.3 Deteksi Penyakit Tanaman Tomat menggunakan Pemrosesan Citra 

Sagar Petal melakukan penelitian untuk mendeteksi penyakit tanaman tomat. 

Untuk mendeteksi penyakitnya, dilakukan identifikasi terhadap daun tanaman 

tomat. Identifikasi dilakukan menggunakan pemrosesan terhadap citra daun tomat. 

Ada empat penyakit tanaman tomat yang diidentifikasi menggunakan image 

segmentation dan multi class SVM. Akurasi yang dihasilkan mencapai 93,75% dari 

model yang didapatkan. (Vetal & Khule, 2017) 

2.2.4 Klasifikasi Penyakit Tanaman Tomat menggunakan Algoritma Deep 

Learning 

Rangarajan dalam penelitiannya pada 2018 membuat metode deteksi penyakit 

tanaman tomat dengan cara yang cepat. Hal ini dilakukan untuk meningkatkan 

kualitas dan kuantitas produksi tomat. Penelitiannya menggunakan data citra daun 

tomat (6 jenis penyakit dan sehat) untuk mengindentifikasi penyakitnya. Data citra 

daun tomat diolah menggunakan dua arsitektur CNN, yaitu AlexNet dan 

VGG16Net. Sebanyak 13.262 citra diolah hingga menghasilkan akurasi 97,29% 

untuk VGG16Net dan 97,49% untuk AlexNet. (Rangarajan, Purushothaman, & 

Ramesh, 2018) 
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2.2.5 Adaboost dan CNN untuk Klasifikasi Kendaraan 

Wei Chen dalam penelitiannya pada 2018 membuat model untuk 

mengklasifikasikan lima jenis kendaraan yang berbeda menggunakan algoritma 

adaboost dan deep convolutional neural network (CNN). Pada saat train data, 

dilakukan ekstraksi fitur menggunakan CNN. Hasil ekstraksi fiturnya akan 

diklasifikasi menggunakan beberapa model SVM. Proses training akan 

menghasilkan banyak model. Berbagai model yang dihasilkan akan dilakukan 

metode ensemble menggunakan algoritma adaboost untuk menghasilkan model 

baru. Hasil uji coba dari model yang dibuat menghasilkan akurasi yang tinggi 

mencapai 99,50% pada data test, serta hanya membutuhkan 28 ms untuk 

mengidentifikasi suatu citra kendaraan. Performa dari model ini secara signifikan 

lebih baik dibanding algoritma tradisional seperti SIGT-SVM, HOG-SVM dan 

SURF-SVM. Bahkan ekstraksi fitur menggunakan CNN dapat mengurangi 

parameter pembelajaran sebelum ditrain menggunakan model SVM. Proses ini 

dapat menurunkan penggunaan penyimpanan dengan akurasi yang tetap tinggi. 

(Chen, Sun, & Wang, 2018) 

2.2.6 Algoritma Klasifikasi Ensemble untuk Convolutional Neural Network 

berbasis Adaboost 

AdaBoost merupakan salah satu algoritma ensemble learning yang dapat 

melakukan klasifikasi dengan baik. Shuo Yang mengombinasikan Algoritma 

AdaBoost dengan Convolutional Neural Network (CNN) yang diberi nama ACNN. 

Metode ACNN menggunakan metode ensemble yang berbeda dengan AdaBoost 

pada umumnya. ACNN menggunakan metode training baru, bobot bukan hanya 

diberikan pada masing-masing base classifier, tapi juga pada setiap kelas pada 

setiap base classifier. Uji coba dilakukan terhadap beberapa dataset seperti MNIST, 

ETH-80, dan USPS. Hasilnya, ACNN dapat mengurangi error rate klasifikasi dan 

mengatasi masalah kelas tidak seimbang (Yang, Chen, Yan, Zhao, & Fan, 2017). 

 

  


