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Abstrak — Kelapa sawit merupakan salah satu komoditas
perkebunan yang memiliki peran strategis dalam pembangunan
ekonomi Indonesia. Sebagai tulang punggung ekonomi bagi
jutaan penduduk, perkembangan sektor ini menekankan
pemenuhan persyaratan guna menjamin hasil produksi yang
berkualitas. Tantangan utama yang dihadapi petani adalah
penyakit pada tanaman kelapa sawit yang disebabkan oleh
hama dan kekurangan unsur hara, yang dapat menghambat
pertumbuhan dan mengurangi hasil panen. Kurangnya
pengetahuan petani mengenai jenis penyakit daun kelapa sawit
sering kali mengakibatkan kesalahan dalam penanganannya.
Penelitian ini berfokus pada klasifikasi penyakit daun kelapa
sawit menggunakan pengolahan citra berbasis kecerdasan
buatan (Artificial Intelligence), dengan tujuan membantu
petani dalam mengidentifikasi daun sehat dan berpenyakit
secara akurat. Metode Convolutional Neural Network (CNN)
digunakan untuk mengenali pola dan fitur kompleks pada citra
daun kelapa sawit. Hasil menunjukkan bahwa akurasi
pelatihan meningkat cepat hingga hampir 1 pada epoch 1-20,
dengan loss turun signifikan. Namun, akurasi validasi stabil di
sekitar 0,95, menandakan adanya overfitting. Epoch terbaik
tercatat pada epoch 20 dengan akurasi pelatihan 1 dan loss
0,001, sementara akurasi validasi tertinggi terjadi pada epoch
80 sebesar 0,975. Berdasarkan confusion matrix, model berhasil
mengklasifikasikan daun berpenyakit sebanyak 66 kali dan
daun sehat sebanyak 80 kali, dengan 14 kesalahan false positive
dan tanpa false negative. Akurasi model mencapai 91,25%,
dengan presisi 82,5% dan recall 100%, menunjukkan performa
yang baik dalam mengidentifikasi daun sehat dan berpenyakit.
Harapannya, penelitian ini dapat menjadi solusi praktis bagi
petani dalam mendeteksi penyakit daun kelapa sawit secara
cepat dan akurat, meminimalkan kesalahan, dan meningkatkan
hasil pertanian secara keseluruhan.

Kata kunci— Al, CNN, Daun Sawit, Klasifikasi

I. PENDAHULUAN

Tanaman kelapa sawit (Elaeis guineensis Jacq)
merupakan salah satu komoditas perkebunan dengan prospek
industri yang menjanjikan, baik di pasar domestik maupun
internasional [1]. Kelapa sawit menjadi tanaman penting
secara global karena menghasilkan minyak yang digunakan
sebagai bahan baku minyak nabati dan biodiesel [2]. Sejak
awal pengembangan perkebunan, kelapa sawit menjadi sektor
prioritas di Indonesia, terutama bagi perusahaan milik negara
seperti PT. Perkebunan Nusantara. Tanaman ini memiliki
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peran besar dalam peningkatan devisa negara, sehingga
memerlukan perawatan optimal untuk mendapatkan hasil
panen yang berkualitas [3]. Menurut [4], Pusat Penelitian
Kelapa Sawit (PPKS) mengelola sekitar 80% dari 364 juta
tanaman kelapa sawit di Indonesia. PPKS berfokus pada
peningkatan kualitas dan kuantitas produksi kelapa sawit.
Oleh karena itu, perawatan yang baik sangat diperlukan untuk
menghasilkan benih unggul dan mencegah serangan berbagai
penyakit yang dapat merusak tanaman [5].

Saat ini, berbagai jenis penyakit yang menyerang kelapa
sawit serta cara penanggulangannya masih belum banyak
diketahui oleh petani maupun masyarakat umum. Serangan
penyakit yang sering terjadi menyebabkan petani kesulitan
dalam mendeteksi serta menangani penyakit kelapa sawit
akibat keterbatasan pengetahuan [6]. Hampir seluruh bagian
tanaman kelapa sawit rentan terhadap serangan penyakit,
terutama bagian daun. Kondisi ini dapat menyebabkan gagal
panen serta menurunkan kualitas buah kelapa sawit. Deteksi
dini penyakit sangat penting untuk mengurangi risiko
kerusakan dan kerugian di perkebunan [7]. Oleh karena itu,
identifikasi dan Klasifikasi penyakit tanaman kelapa sawit
perlu dilakukan dengan tepat agar dapat diterapkan langkah
pengendalian yang efektif.

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan,
penelitian ini berfokus pada klasifikasi kesehatan tanaman
kelapa sawit dengan menganalisis warna daunnya. Dengan
menerapkan pengolahan citra berbasis kecerdasan buatan,
penelitian ini bertujuan untuk membantu petani dalam
mengurangi kesalahan dalam mendeteksi penyakit daun
kelapa sawit. Sistem klasifikasi yang dirancang diharapkan
dapat mempermudah petani dalam membedakan daun yang
sehat dan yang terinfeksi penyakit [8].

Metode yang banyak digunakan dalam pengolahan citra
adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN
merupakan salah satu algoritma dalam deep learning yang
dirancang untuk mengolah data dua dimensi dalam bentuk
gambar. Secara teknis, CNN merupakan arsitektur yang dapat
dilatih dengan beberapa tahapan utama, yaitu convolution
layer, activation function layer, dan pooling layer [9]. CNN
sering digunakan dalam pemrosesan citra karena memiliki
tingkat akurasi tinggi serta lebih efektif dalam mengenali
objek visual [10].

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam sistem
klasifikasi penyakit daun kelapa sawit. Selain itu, penelitian
ini jJuga menganalisis tingkat akurasi serta mengevaluasi hasil
implementasi sistem yang dikembangkan. Harapannya, sistem



ini dapat membantu petani dalam mengidentifikasi daun
kelapa sawit yang sehat maupun yang terinfeksi secara lebih
akurat dan efisien. Selain itu, penelitian ini juga mengevaluasi
efektivitas metode CNN dalam klasifikasi penyakit daun
kelapa sawit guna memberikan solusi yang lebih optimal
dalam mendukung produktivitas perkebunan kelapa sawit.

Il. KAJIAN TEORI
A. Penelitian Terkait

Penelitian Beberapa penelitian terkait penyakit daun
kelapa sawit telah dilakukan oleh [11] dalam studinya
berjudul Klasifikasi Penyakit Daun Sawit Menggunakan
Metode Jaringan Saraf Tiruan Dengan Fitur Local Binary
Pattern. Studi ini menawarkan diagnosis penyakit kelapa
sawit menggunakan metode klasifikasi Jaringan Saraf Tiruan
(JST) dan metode ekstraksi fitur Local Binary Pattern (LBP).
Data diperoleh dari dataset date-palm-data di Kaggle yang
berisi 2.631 citra penyakit daun sawit, dengan 320 citra yang
digunakan dalam penelitian ini. Gambar-gambar tersebut
dibagi menjadi tiga kategori: health, brown spot, dan white
scale. Sebelum klasifikasi dilakukan, gambar dikonversi ke
grayscale dan diekstraksi menggunakan LBP. Model JST
diuji dengan 17 fungsi pelatihan, menghasilkan akurasi
tertinggi sebesar 97% dengan 10 neuron. Fungsi pelatihan
terbaik yang digunakan adalah trainbr, yang mencapai
akurasi 100% dengan 5 neuron dan presisi serta recall 1200%
dengan 10 neuron [11].

Penelitian lain dilakukan oleh [12] dengan judul
Klasifikasi Citra Kualitas Bibit dalam Meningkatkan
Produksi Kelapa Sawit Menggunakan Metode Convolutional
Neural Network (CNN). Studi ini menggunakan 612 foto bibit
kelapa sawit yang diambil langsung di lapangan dengan
kamera DSLR. Bibit diklasifikasikan ke dalam empat
kategori, yaitu bibit bagus, bibit dengan penyakit jamur
Curvularia, serta bibit yang terkena hama belalang dan
kumbang malam. Dataset diolah menggunakan metode
transfer learning dengan model ResNet50. Model yang
dikembangkan dalam bahasa pemrograman Python ini
berhasil mengklasifikasikan data dengan akurasi 95%. Hasil
ini menunjukkan bahwa metode CNN dengan pendekatan
transfer learning dapat menjadi strategi yang efektif untuk
mengklasifikasikan kualitas bibit kelapa sawit secara lebih
akurat [12].

Penelitian berikutnya dilakukan oleh [13] dengan judul
Klasifikasi Penyakit Tanaman Tomat Menggunakan Metode
Convolutional Neural Network (CNN). Penelitian ini
bertujuan untuk mengklasifikasikan kesehatan tanaman
tomat berdasarkan warna daunnya menggunakan arsitektur
model VGG-16. Dataset terdiri dari 10 kelas penyakit
tanaman tomat dan diperoleh melalui situs Kaggle. Hasil
klasifikasi menunjukkan bahwa model CNN dengan VGG-
16 mencapai akurasi pelatihan sebesar 98% dan akurasi
validasi sebesar 82%. Selain itu, model yang dikembangkan
telah diimplementasikan ke dalam sistem berbasis web.
Diharapkan sistem ini dapat digunakan oleh petani atau
peneliti untuk mengidentifikasi penyakit tanaman tomat
dengan lebih efisien [13].

Penelitian selanjutnya oleh [14] berjudul Machine
Learning for Detection of Palm Qil Leaf Disease Visually
using Convolutional Neural Network Algorithm. Studi ini
bertujuan untuk mengembangkan perangkat lunak berbasis
machine learning dan computer vision guna mendeteksi

penyakit daun kelapa sawit secara otomatis. Model CNN
diterapkan pada dataset berisi 60 gambar daun, dengan 50
gambar menunjukkan lima jenis penyakit, yaitu Curvularia
sp, Cochliobolus carbonus, Capnodium sp, Drecshlera, dan
defisiensi unsur hara, serta 10 gambar daun sehat. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa model CNN dapat
mendeteksi penyakit dengan akurasi hingga 99%, meskipun
akurasi keseluruhan pengujian berada di angka 69% [14].

Dalam penelitian ini, dilakukan tinjauan terhadap
berbagai studi terdahulu yang berkaitan dengan penyakit
daun kelapa sawit dan metode Convolutional Neural
Network. Studi-studi yang dianalisis menunjukkan relevansi
langsung maupun tidak langsung dengan topik yang diteliti.
Literatur yang digunakan tidak hanya sebagai dasar teori,
tetapi juga memberikan bukti empiris yang mendukung
penelitian ini. Dengan landasan yang kuat dari penelitian
sebelumnya, studi ini memiliki kerangka kerja yang kokoh
dan lebih terarah.

B. Penyakit Daun Kelapa Sawit

Kesehatan  tanaman  berperan  penting  dalam
meningkatkan produktivitas serta keberlanjutan produksi.
Sebuah tanaman dikatakan sehat jika menunjukkan
pertumbuhan yang optimal, seperti memiliki daun dan batang
yang segar. Tanaman yang sehat mampu menjalankan fungsi
biologisnya secara efisien, termasuk dalam proses
fotosintesis, metabolisme, penyerapan, serta distribusi zat
hara dan air. Namun, gangguan yang disebabkan oleh hama
atau penyakit dapat menghambat proses fisiologis tersebut,
yang berdampak negatif terhadap pertumbuhan dan hasil
produksi tanaman [17].

(b)

GAMBAR 1
Jenis — jenis penyakit daun kelapa sawit (a) Bercak daun, (b) Karat
daun, (c) Serangan ulat, (d) Kekurangan unsur hara [17].

Gambar 1 menunjukkan berbagai gejala kerusakan pada
daun tanaman, seperti bercak daun, karat daun, serangan ulat,
dan kekurangan unsur hara. Setiap gejala memiliki penyebab
dan dampak yang berbeda terhadap pertumbuhan tanaman.
Pemahaman yang baik mengenai gejala-gejala ini penting
untuk menentukan langkah pengendalian yang tepat agar
produktivitas tanaman tetap optimal.

Bercak daun, yang umum terjadi akibat infeksi jamur atau
bakteri, ditandai dengan noda coklat gelap atau hitam yang
menyebar di permukaan daun. Penyakit ini dapat
menghambat fotosintesis dan menurunkan pertumbuhan
tanaman. Pengendalian dapat dilakukan dengan memperbaiki
drainase, mengurangi kelembapan, serta menggunakan
fungisida yang sesuai. Sementara itu, karat daun muncul
sebagai bercak coklat menyerupai karat akibat infeksi jamur
yang menyebar melalui spora. Penyakit ini dapat
menyebabkan penurunan hasil panen jika tidak ditangani.
Pencegahannya melibatkan pemangkasan daun terinfeksi,
penggunaan fungisida, dan rotasi tanaman.

Serangan ulat ditandai dengan daun berlubang atau
terkoyak akibat serangga pemakan daun. Jika tidak



dikendalikan, serangan ini dapat mengurangi produktivitas
tanaman secara signifikan. Pengendalian dilakukan dengan
memanfaatkan predator alami, menggunakan insektisida,
serta melakukan monitoring intensif. Kekurangan unsur hara
terlihat dari perubahan warna daun, seperti menguning atau
munculnya bercak coklat, akibat kurangnya nutrisi penting.
Penanganan dilakukan dengan analisis tanah dan pemberian
pupuk yang sesuai untuk memenuhi kebutuhan tanaman [17].

C. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan
arsitektur yang dapat dilatih yang terdiri dari beberapa
tahapan, meliputi tahapan input, pemrosesan, dan output [21].
Tahap input menerima data mentah, seperti gambar atau
video, yang kemudian diproses melalui beberapa lapisan,
termasuk lapisan konvolusional, lapisan penggabungan, dan
lapisan yang terhubung sepenuhnya. Setiap lapisan memiliki
fungsi tertentu, seperti ekstraksi fitur, reduksi dimensi data,
dan pembuatan prediksi. Kombinasi berlapis ini
memungkinkan CNN memproses data secara hierarki, dari
fitur sederhana hingga kompleks.

CNN adalah arsitektur pembelajaran mendalam yang
sangat efektif dalam mengidentifikasi pola spasial. Dengan
kemampuannya, CNN dapat mendeteksi dan mengenali
objek dalam suatu gambar [22]. Ini dapat mengidentifikasi
fitur seperti tekstur, tepi, atau bentuk tertentu, sehingga cocok
untuk tugas-tugas seperti klasifikasi gambar, deteksi objek,
dan segmentasi gambar.

Karena kemampuannya yang unggul dalam memahami
struktur spasial, CNN telah menjadi teknologi dominan
dalam berbagai aplikasi, termasuk pengenalan wajah, analisis
citra medis, dan sistem kendaraan otonom. Kemampuan
pemrosesan hierarkinya memungkinkannya mencapai

akurasi tinggi dalam tugas pengenalan visual yang kompleks.
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GAMBAR 2
Arsitektur CNN

Pada Gambar 2, CNN melibatkan serangkaian proses

yang mencakup operasi konvolusi dan penggabungan lapisan
untuk memproses data. Ada empat tahapan dalam CNN:
masukan, tahap ekstraksi fitur, tahap Kklasifikasi, dan
keluaran. Melalui tahapan tersebut, CNN dapat membentuk
suatu sistem yang mampu mengenali objek atau gambar
bahkan melakukan aktivitas serupa dengan manusia.
CNN melatih dan menguji setiap gambar masukan melalui
serangkaian proses, dimulai dengan lapisan konvolusional
diikuti dengan pengumpulan untuk mengekstrak fitur dari
gambar masukan secara berurutan. Setelah operasi
pengumpulan, gambar diubah menjadi bentuk rata dan
kemudian dimasukkan ke dalam lapisan yang terhubung
sepenuhnya untuk tugas klasifikasi. Arsitektur CNN
menggambarkan struktur dan urutan proses dalam metode
CNN [23].

. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahap yang dapat
dilihat pada Gambar 3.

Studi Literatur

Perumusan Masalah
Pengumpulan Data

Preprocessing Data
Pembuatan Model

Pelatihan dan Pengujian
Model

!

[ Analisis Hasil dan ]

Kesimpulan

GAMBAR 3
Alur Penelitian

Berdasarkan Gambar 3, Gambar 3, penelitian ini diawali
dengan studi literatur untuk memperoleh informasi dan data
yang relevan. Proses ini melibatkan berbagai sumber, seperti
jurnal, buku, dan artikel dari situs web yang berhubungan
dengan klasifikasi gambar. Referensi yang digunakan
mencakup publikasi dari tingkat nasional maupun
internasional. Beberapa materi yang dikaji mencakup
klasifikasi kematangan buah kelapa sawit, citra digital, deep
learning, algoritma Convolutional Neural Network (CNN),
metode Sequential, serta proses pengembangan dataset untuk
pelatihan, validasi, dan pengujian. Selain itu, penelitian ini
juga membahas pengukuran akurasi dan tingkat kesalahan
dalam klasifikasi.

Perumusan masalah dalam penelitian ini mencakup
tujuan, objek penelitian, serta metode yang diterapkan. Fokus
utama penelitian ini adalah klasifikasi tingkat kematangan
buah kelapa sawit serta penentuan akurasi model dalam
mengklasifikasikan gambar buah kelapa sawit menggunakan
metode Convolutional Neural Network. Pengumpulan data
dilakukan dengan mengumpulkan gambar buah sawit dalam
dua kategori, yaitu matang dan mentah. Data diambil secara
langsung untuk memastikan keaslian dan menghindari
plagiarisme, sekaligus meningkatkan kualitas serta keunikan
penelitian. Mengingat penelitian ini berbasis citra buah sawit,
pengambilan gambar secara langsung dapat memastikan
kualitas data yang lebih baik untuk proses klasifikasi.

A. Pembuatan Model CNN

Model klasifikasi yang dikembangkan dalam penelitian
ini bertujuan untuk mengelompokkan daun kelapa sawit
menjadi dua kelas, yaitu sehat dan sakit, menggunakan
algoritma Deep Learning, khususnya Convolutional Neural
Network (CNN). Metode CNN terdiri dari dua tahap utama,
yaitu feature learning dan classification. Feature learning
mencakup convolution layer dan pooling layer, diikuti oleh



fungsi aktivasi ReLU. Setelah itu, tahap -classification
dilakukan menggunakan fully connected layer dan fungsi
aktivasi softmax.

Gambar 4 menunjukkan rancangan arsitektur CNN yang
digunakan dalam penelitian ini. Model dibangun dengan
menginput dataset dan menggunakan tiga convolutional
layer, tiga lapisan aktivasi ReLU, serta tiga pooling layer.
Proses klasifikasi dilakukan pada lapisan fully connected dan
lapisan output yang disesuaikan dengan jumlah kelas data
(binary).

Input Data set
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GAMBAR 4
Desain Model CNN

B. Parameter Model CNN

Pada tahap klasifikasi, terdapat proses flattening yang
berfungsi untuk mengonversi array multidimensi menjadi
array satu dimensi. Setelah itu, model menggunakan fully
connected layer yang menerapkan metode dense untuk
menghubungkan setiap neuron dengan neuron di lapisan
sebelumnya dan berikutnya. Proses klasifikasi kemudian
dilakukan dengan menerapkan fungsi aktivasi sigmoid,
mengingat model ini memiliki dua kelas.

TABEL 1

PARAMETER MODEL CNN

Parameter Configuration
Filter 32,64,128
Kernel Size 3x3
. Maximum
Pooling Pooling
Dense 128
Activation ReLu + Softmax
Neuron Output 2
Layer
Optimation Adam

Tabel 1 menunjukkan parameter yang digunakan untuk
klasifikasi. Proses ekstraksi fitur dilakukan dengan

menggunakan tiga lapisan convolutional yang masing-
masing memiliki jumlah filter sebesar 32, 64, dan 128.
Ukuran kernel yang digunakan adalah 3x3 untuk setiap
lapisan konvolusi, yang berfungsi untuk menangkap pola
serta fitur penting dari gambar input.

Setelah proses konvolusi, model menerapkan maximum
pooling untuk mengurangi dimensi fitur tanpa kehilangan
informasi yang signifikan. Pada tahap klasifikasi, digunakan
lapisan dense dengan 128 neuron untuk menghubungkan fitur
yang telah diekstraksi ke dalam proses Klasifikasi. Fungsi
aktivasi yang diterapkan dalam model ini adalah ReLU untuk
lapisan tersembunyi dan softmax untuk lapisan output, yang
memungkinkan model membedakan dua kategori utama,
yaitu daun sehat dan daun sakit.

Lapisan output model terdiri dari dua neuron yang
mewakili  kategori klasifikasi biner. Proses optimasi
dilakukan menggunakan algoritma Adam, yang dikenal dapat
meningkatkan efisiensi pembelajaran model dengan
menyesuaikan tingkat pembaruan bobot secara adaptif.
Dengan kombinasi parameter ini, model diharapkan dapat
mengklasifikasikan daun kelapa sawit dengan tingkat akurasi
yang optimal.

C. Pembagian Data Set

Distribusi data pada Tabel 2 terlihat bahwa presentase
data latih (training) sebesar 70% dari total data sehingga
jumlahnya 560 data. Untuk data validasi (validation)
memiliki ukuran 10% dari total data sehingga jumlahnya
hanya 80 data. Sedangkan data uji (testing) sebesar 20%
sehingga jumlahnya 160 data

TABEL 2
DisTIBUSI DATA SET

Data Distributionn Dataset Total Dataset
Training 70% 560
800
Validation 10% 80
Testing 20% 160

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Training dan Validation

Setelah data set dipersiapkan, model di kompilasi dengan
optimizer adam dan perhitungan loss dengan binary cross
entrophy dengan metric untuk mengetahui accuracy.
Pemodelan dilakukan menggunakan epoch 100. Hasil akurasi
model dapat dilihat pada Gambar 5, sedangkan hasil loss
ditampilkan pada Gambar 6.

Training and Validation Accuracy
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Hasil Akurasi Training dan Validation berdasarkan Epoch
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Hasil Loss Training dan Validation berdasarkan Epoch

Gambar 5 menunjukkan grafik akurasi model CNN
untuk Training dan validasi berdasarkan variasi epoch.
Sumbu X merepresentasikan nilai epoch dari 1 hingga 100,
sedangkan sumbu Y menunjukkan akurasi model. Gambar 6
menggambarkan grafik loss untuk Training dan validasi CNN
berdasarkan variasi epoch, dengan sumbu X menunjukkan
nilai epoch dari 1 hingga 100, dan sumbu Y menunjukkan
nilai loss model. Berdasarkan Gambar 5 dan 6, pada awal
pelatinan (epoch 1-20), akurasi data training meningkat
pesat, mencapai hampir 1 pada epoch ke-20, dengan loss
yang menurun signifikan. Namun, akurasi validasi tetap
stabil di sekitar 0,95, dengan loss validasi berkisar antara 0,2
hingga 0,6, yang menunjukkan tanda-tanda overfitting. Pada
epoch 21-40, akurasi pelatihan hampir 1, tetapi akurasi
validasi tetap berada di kisaran 0,95 hingga 0,96, dengan loss
validasi sekitar 0,4 hingga 0,8. Selanjutnya pada epoch 41-
60, akurasi pelatihan tetap di nilai 1, namun akurasi validasi
tidak meningkat secara signifikan, tetap di sekitar 0,95
hingga 0,975. Pada epoch 61-80, akurasi pelatihan tetap
tinggi dengan nilai 1, dan akurasi validasi berada di 0,95 —
0,975. Pada epoch 81-100, tidak ada peningkatan signifikan
pada akurasi validasi, dengan nilai tetap di kisaran 0,95 -
0,975 Berdasarkan data tersebut, Epoch terbaik dapat dilihat
pada epoch ke-20, di mana akurasi pelatihan mencapai nilai
1, meskipun akurasi validasi tertinggi tetap tercatat pada
epoch ke-80, dengan nilai 0,975. Loss terbaik tercatat pada
epoch 20, yaitu sekitar 0,001 pada pelatihan dan 0,2 pada
validasi.

Berdasarkan data, hubungan antara akurasi dan loss
tidak bersifat linear, karena loss mencerminkan rata-rata
kesalahan numerik dalam prediksi model, sedangkan akurasi
hanya mengukur persentase prediksi yang benar. Dalam
penelitian ini, loss dihitung menggunakan binary cross-
entropy, yang mengukur perbedaan antara probabilitas
prediksi model dan label sebenarnya untuk Klasifikasi biner.
Sebagai contoh, meskipun akurasi validasi stabil atau
meningkat, loss validasi dapat tetap tinggi atau fluktuatif.
Fenomena ini mengindikasikan bahwa model dapat mencapai
akurasi tinggi tanpa penurunan loss yang signifikan, terutama
jika mulai overfitting terhadap data pelatihan.

B. Hasil Pengujian

Setelah tahap pelatihan dan validasi selesai, model
disimpan guna memastikan kinerjanya tetap optimal saat
diuji. Proses pengujian dilakukan untuk menilai sejauh mana

model mampu mengenali pola dalam data baru yang belum
pernah digunakan sebelumnya. Hasil pengujian dianalisis
menggunakan matriks konfusi, yang menampilkan jumlah
prediksi yang benar dan salah dalam setiap kategori. Matriks
ini, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 7, memberikan
gambaran rinci mengenai tingkat akurasi model serta potensi

kesalahan, yang dapat menjadi dasar evaluasi dan
pengembangan lebih lanjut.

Confusion Matrix 80

0 1

Actual

- 20

10

Predicted

GAMBAR 7
Hasil Confusiion Matrix

Berdasarkan Confusion Matrix pada Gambar 4.7, model
membandingkan label asli (true labels) dengan label yang
diprediksi (predicted labels). Hasil analisis menunjukkan
bahwa model berhasil memprediksi dengan benar sebanyak
66 kali untuk daun sawit berpenyakit dan 80 kali untuk daun
sawit sehat. Namun, terdapat 14 kesalahan false positive, di
mana daun sawit berpenyakit diklasifikasikan sebagai daun
sehat, sedangkan tidak ditemukan kesalahan false negative,
yang berarti semua daun sawit sehat berhasil diklasifikasikan
dengan benar.

Dari hasil tersebut, dapat diperoleh nilai evaluasi model
seperti akurasi, presisi, dan recall. Akurasi menunjukkan
proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data yang diuji,
sedangkan presisi mengukur seberapa baik model dalam
menghindari kesalahan false positive. Recall menunjukkan
sejauh mana model mampu mendeteksi semua sampel positif
dengan benar. Hasil evaluasi ini memberikan gambaran
mengenai kinerja model dalam mengklasifikasikan daun
sawit sehat dan berpenyakit serta menjadi dasar untuk
perbaikan dan pengembangan lebih lanjut.

V. KESIMPULAN

Akurasi Berdasarkan pembahasan, dapat disimpulkan
bahwa model klasifikasi penyakit daun kelapa sawit berhasil
dikembangkan dengan menunjukkan keberhasilan dalam
proses klasifikasi. Akurasi dan loss model menunjukkan
peningkatan akurasi pelatihan yang signifikan pada epoch 1-
20 hingga mendekati 1, sementara loss mengalami penurunan
drastis. Namun, akurasi validasi tetap stabil di sekitar 0,95,
yang mengindikasikan adanya overfitting. Epoch terbaik
tercatat pada epoch 20 dengan akurasi pelatihan mencapai 1
dan loss sebesar 0,001, sedangkan akurasi validasi tertinggi
terjadi pada epoch 80 dengan nilai 0,975. Berdasarkan
analisis confusion matrix, model berhasil mengklasifikasikan
daun sawit berpenyakit dengan benar sebanyak 66 kali dan
daun sawit sehat sebanyak 80 kali. Namun, terdapat 14



kesalahan false positive tanpa adanya kesalahan false
negative. Hasil perhitungan evaluasi model menunjukkan
akurasi sebesar 91,25%, presisi 82,5%, dan recall 100%.
Nilai ini mengindikasikan bahwa model memiliki performa
yang baik dalam mengidentifikasi daun sawit sehat dan
berpenyakit, meskipun masih terdapat potensi perbaikan
untuk mengurangi kesalahan klasifikasi.
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