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Abstrak

Penyakit pada buah nanas merupakan salah satu faktor utama penyebab penurunan kualitas hasil
panen dan kerugian ekonomi bagi petani. ldentifikasi penyakit secara manual seringkali tidak
akurat karena subjektivitas pengamat. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan jenis
penyakit pada buah nanas menggunakan pendekatan Deep Learning dengan membandingkan
dua arsitektur populer, yaitu VGG16 dan EfficientNetB7. Dataset yang digunakan berjumlah 215
citra yang terbagi ke dalam empat kelas: Busuk Pangkal, Bercak Hitam, Busuk Inti Buah, dan
Nanas Sehat. Karena keterbatasan jumlah data, teknik Transfer Learning dan augmentasi data
diterapkan untuk meningkatkan performa model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
EfficientNetB7 memberikan performa yang lebih unggul dibandingkan VGGI6 dengan akurasi
validasi sebesar 89,25%, precision 88,50%, dan fl-score 88,20%. Sementara itu, VGGI6
mencapai akurasi validasi sebesar 84,50%. Meskipun EfficientNetB7 membutuhkan waktu
komputasi yang lebih lama per epoch, keunggulannya dalam mengekstraksi fitur kompleks pada
tekstur kulit nanas menjadikannya model yang lebih ideal untuk sistem deteksi penyakit tanaman.
Penelitian ini diharapkan dapat menjadi rujukan dalam pengembangan teknologi otomasi
pertanian untuk meningkatkan efisiensi penanganan penyakit pascapanen nanas.

Kata kunci: Nanas, Otomasi, Klasifikasi Penyakit, EfficientNetB7, VGG16.

1. PENDAHULUAN

Buah nanas (4nanas comosus) merupakan salah satu komoditas hortikultura unggulan
Indonesia yang memiliki nilai ekonomi tinggi, baik untuk pasar impor maupun ekspor [1].
Namun, produktivitas dan kualitas buah nanas seringkali terhambat oleh serangan berbagai jenis
penyakit, seperti busuk pangkal (Ceratocystis paradoxa), busuk buah (Fusarium sp.), hingga
serangan virus yang menyebabkan tanaman kerdil. Keterlambatan dalam mengidentifikasi gejala
awal penyakit ini dapat mengakibatkan penurunan kualitas hasil panen secara signifikan dan
kerugian ekonomi bagi para petani [2]. Isu utama dalam penanganan penyakit ini adalah
ketergantungan pada observasi visual manual oleh tenaga ahli yang jumlahnya terbatas. Proses
identifikasi manual tidak hanya memakan waktu lama, tetapi juga memiliki risiko subjektivitas
yang tinggi dan potensi kesalahan manusia (human error), terutama jika gejala fisik penyakit
memiliki kemiripan warna atau tekstur pada kulit buah [3].

Perkembangan teknologi Computer Vision berbasis Deep Learning telah menawarkan
solusi otomatisasi [4] dalam deteksi penyakit tanaman dengan tingkat akurasi yang melampaui
metode pengolahan citra konvensional [5]. Beberapa penelitian terdahulu telah mengeksplorasi
penggunaan Convolutional Neural Networks (CNN) untuk klasifikasi penyakit tanaman [6].
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Sebagai contoh, penelitian oleh Sanu (2025) menggunakan metode KNN dan SVM untuk
identifikasi kematangan nanas, namun metode tersebut masih memiliki keterbatasan dalam
menangani dataset citra dengan latar belakang yang kompleks [7]. Sementara itu, penelitian
terbaru mulai beralih ke model pra-latih. Penelitian yang dilakukan oleh Hidaya dkk. (2025)
menunjukkan bahwa penggunaan transfer learning pada arsitektur MobileNetV3-Large efektif
untuk penyakit nanas di Prabumulih, namun model tersebut lebih dioptimalkan untuk perangkat
ringan sehingga seringkali mengorbankan sedikit akurasi dibandingkan model yang lebih dalam
[8].

Penelitian yang dilakukan oleh Murinto, Rosyda, dan Melany (2023) mengusulkan model
klasifikasi jenis biji kopi menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dengan
pendekatan transfer learning pada arsitektur VGG16 dan MobileNetV2. Dataset yang digunakan
terdiri dari 1.994 citra biji kopi Arabica, Robusta, dan Liberica, dengan proses augmentasi untuk
mengurangi overfitting. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model CNN standar mencapai
akurasi 95%, sedangkan CNN dengan transfer learning menggunakan VGG16 juga memperoleh
akurasi 95%. Model terbaik diperoleh dengan MobileNetV2 yang mencapai akurasi 96%,
menunjukkan bahwa transfer learning mampu meningkatkan performa klasifikasi dibandingkan
CNN biasa. Penelitian ini merekomendasikan pengembangan lebih lanjut melalui optimasi
parameter dan implementasi dalam aplikasi nyata [9].

Masalah krusial dalam klasifikasi citra penyakit nanas adalah pemilihan arsitektur model
yang mampu menyeimbangkan antara kedalaman fitur dan efisiensi komputasi [10]. VGG16
dikenal dengan kesederhanaannya yang memiliki struktur konvolusi konsisten [11], yang sangat
handal dalam mengekstraksi fitur tekstur pada kulit buah yang sakit.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan studi komparatif antara model VGG16 dan
EfficientNetB7 dalam mengklasifikasikan jenis penyakit pada buah nanas [12]. Kebaruan
(novelty) dari penelitian ini terletak pada pengujian performa kedua arsitektur tersebut pada
dataset penyakit nanas yang spesifik, guna menemukan model yang paling robust terhadap
gangguan pencahayaan dan variasi sudut pengambilan gambar di lahan pertanian [13]. Dataset
yang digunakan dalam penelitian ini mencakup citra buah nanas yang diklasifikasikan ke dalam
kategori sehat dan terinfeksi penyakit, meliputi Busuk Inti Buah, Busuk Pangkal, dan Bercak
Hitam Buah. Guna mengoptimalkan kinerja model, serangkaian tahapan pra-pemrosesan
diterapkan, dimulai dari resizing citra menjadi 224 x 224 piksel untuk VGG16 dan 600 x 600
piksel untuk EfficientNetB7, serta normalisasi nilai piksel ke rentang O hingga 1 untuk
mempercepat konvergensi pelatihan. Selain itu, teknik augmentasi data berupa rotasi, pergeseran
dimensi, perbesaran, dan pembalikan horizontal dilakukan guna mengatasi keterbatasan sampel
dan mencegah overfitting. Melalui pendekatan ini, hasil penelitian diharapkan dapat memberikan
kontribusi berupa rekomendasi teknis bagi pengembangan sistem deteksi dini penyakit nanas
berbasis aplikasi mobile maupun web dengan tingkat akurasi yang tinggi.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan sistematis yang dirancang untuk
membangun model klasifikasi penyakit buah nanas yang akurat menggunakan pendekatan Deep
Learning. Alur penelitian dimulai dengan tahap Pengumpulan Data, di mana citra buah nanas
dikumpulkan dan dikategorikan ke dalam empat jenis kondisi: Nanas Sehat, Busuk Inti Buah,
Busuk Pangkal, dan Bercak Hitam Buah.

Setelah data terkumpul, tahap selanjutnya adalah Data Preprocessing. Pada tahap ini,
citra mentah akan diproses melalui mekanisme Randomizer untuk menjamin objektivitas urutan
data, melakukan Data Split untuk memisahkan kebutuhan pengujian, serta menerapkan
Normalisasi agar data memiliki skala yang seragam sebelum masuk ke tahap komputasi.
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2.1. Alur Penelitian

Penelitian ini menggunakan dataset buah nanas yang diambil dari kaggel. Selain itu juga
disarikan dari jurnal-jurnal penelitian sebelumnya mengenai tanaman nanas, metode VGG16 dan
EfficientNetB7.

|DataPreprocessing | | Prepare Dataset | | Arsitektur Model |

Data Split Validation '

Normalisasi

RESULT

PENGUMPULAN DATA

Gambar 1. Alur Penelitian

2.2. Pengumpulan Dataset

Dataset adalah himpunan data terstruktur yang menjadi landasan utama dalam melatih model
Deep Learning untuk mengenali pola fitur visual, memegang peranan krusial dalam keberhasilan
klasifikasi [14]. Penelitian ini memanfaatkan dataset yang terdiri dari total 215 citra digital buah
nanas, yang diakuisisi melalui repositori publik Kaggle serta sumber sekunder lainnya dapat
dilihat contoh visualisasi pada Gambar 2. Seluruh citra dalam dataset ini telah melalui proses
pelabelan (labeling) dan dikategorikan ke dalam empat kelas utama, yang mencakup kondisi
Nanas Sehat sebagai kontrol, serta tiga jenis gangguan fisiologis yaitu Busuk Pangkal, Bercak
Hitam Buah, dan Busuk Inti Buah.

Nanas Black Hole Nanas Black Hole Nanas Busuk Pangkal Nanas Busuk Pangkal

§ ¢

Nanas Busuk Inti Buah Nanas Busuk Inti Buzh

Gambar 2. Visualisasi Gambar Nanas Perkelas
Penelitian ini menggunakan dataset citra nanas yang terbagi ke dalam empat kategori utama
yang telah di labeli berdasarkan penyakitnya seperti pada Tabel 1 dibawah ini. Total data yang
dikumpulkan berjumlah 215 citra, dengan distribusi sebagai berikut:

Tabel 1. Klasifikasi Penyakit Nanas

Jenis Penyakit Jumlah Dataset Keterangan
Bercak Hitam 16 Ciri khas dari kondisi ini adalah adanya noda-noda hitam
Buah/Black Hole yang muncul pada permukaan kulit luar buah.
Busuk Inti Buah 7 Secara visual, penyakit ini ditandai dengan adanya area hitam

atau kerusakan pada bagian dalam (daging) buah nanas.
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Kerusakan ini terlihat spesifik menyerang bagian dasar atau
Busuk Pangkal 28 pangkal buah nanas, yang biasanya menyebabkan perubahan
warna menjadi gelap dan tekstur yang melunak.

Kategori ini merepresentasikan kondisi buah yang optimal

Nanas Sehat % tanpa adanya tanda-tanda kerusakan fisik atau penyakit.

2.3. Dataset dan Pra-pemprosesan Data
Dataset merupakan gambar [15], yang digunakan terdiri dari citra buah nanas yang dibagi
ke dalam beberapa kategori, yaitu nanas sehat dan nanas yang terinfeksi penyakit (diantaranya:
Busuk Inti Buah, Busuk Pangkal, dan Bercak Hitam Buah). Guna mengoptimalkan kinerja model
dan memastikan kualitas data input, serangkaian tahapan pre-processing diterapkan sebagai
berikut:
Resizing: Citra diubah ukurannya menjadi 224 x 224 piksel untuk VGG16 dan 600 x 600
piksel untuk EfficientNetB7.
Normalisasi: Mengubah nilai piksel ke rentang 0,1 guna mempercepat proses konvergensi
saat pelatihan.
Augmentasi Data: Untuk mengatasi keterbatasan jumlah sampel serta mencegah terjadinya
overfitting. Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi rotasi, pergeseran lebar dan tinggi,
perbesaran, serta pembalikan horizontal.
Arsitektur Model VGG16
Arsitektur VGG16 merupakan model Convolutional Neural Network (CNN) yang
dikembangkan oleh Visual Geometry Group dari Universitas Oxford, yang dikenal memiliki
kedalaman jaringan mencapai 16 lapisan berbobot (weighted layers) [12]. Dalam penelitian ini,
model yang digunakan adalah versi pre-frained yang telah dilatih sebelumnya menggunakan
dataset ImageNet [16], [17]. Karakteristik fundamental dari VGG16 terletak pada penggunaan
filter konvolusi berukuran kecil (3 x 3) dengan stride 1 dan padding yang menjaga resolusi spasial
[18]. Pendekatan ini memungkinkan model untuk mengekstraksi fitur citra secara mendalam dan
hierarkis [13]. Adapun struktur utama dari arsitektur ini meliputi:Blok Konvolusi: Terdiri dari 13
lapisan konvolusi yang diikuti oleh aktivasi ReLU.
Max Pooling : Berfungsi mereduksi dimensi spasial citra menjadi
setengahnya pada setiap blok.
Fully Connected Layer : Pada bagian akhir, lapisan orisinal diganti dengan
lapisan baru yang terdiri dari Global Average
Pooling, satu lapisan Dense dengan 512 neuron, dan
lapisan output dengan fungsi aktivasi Softmax sesuai
jumlah kelas penyakit.

Arsitektur EfficientNetB7
EfficientNetB7 merupakan varian dengan tingkat akurasi tertinggi dalam keluarga
arsitektur  Convolutional Neural Network (CNN) EfficientNet, model tersebut
dikembangkan oleh Google Research untuk klasifikasi gambar dan tugas visi komputer
lainnya, dengan fokus pada efisiensi komputasi yang tinggi tanpa mengorbankan akurasi.
Pemilihan arsitektur ini dalam penelitian didasarkan pada keunggulannya dalam efisiensi
penggunaan parameter yang dicapai melalui penerapan metode compound scaling. Berbeda
dengan pendekatan konvensional pada model seperti VGG16 yang umumnya hanya
berfokus pada penambahan kedalaman jaringan (depth) untuk meningkatkan akurasi,
EfficientNetB7 menawarkan mekanisme penyeimbangan yang proporsional dan seragam
pada tiga dimensi utama, yaitu:

Depth (d) : Jumlah lapisan jaringan.

Width (w) : Jumlah kanal pada setiap lapisan.

Resolution (r) : Resolusi citra input.
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Model ini menggunakan blok dasar Inverted Residual Block (MBConv) dengan modul
Squeeze-and-Excitation (SE) yang memungkinkan model untuk memberikan bobot lebih
pada fitur-fitur penting dari tekstur penyakit nanas.
2.4. Skenario Pelatihan
Proses pelatihan model diterapkan melalui pendekatan Transfer Learning dengan rincian
parameter sebagai berikut:

Optimizer : Adam (Adaptive Moment Estimation) dengan learning rate
awal sebesar 1 x 10,

Loss Function : Categorical Cross-Entropy.

Batch Size : 32.

Epoch: 50 hingga 100 (dengan mekanisme Early Stopping jika tidak ada perbaikan pada
validation loss selama 10 epoch).
2.5. Evaluasi
Untuk membandingkan performa kedua model secara objektif, digunakan metrik
evaluasi berdasarkan Confusion Matrix yang disajikan pada Tabel 2 dibawabh ini:
Tabel 2. Evaluasi Confusion Matrix
Akurasi  Mengukur persentase prediksi yang benar secara keseluruhan.
Precision  Mengukur ketepatan model dalam memprediksi kelas positif.
Mengukur kemampuan model dalam menemukan kembali seluruh
Recall o
sampel kelas positif.

F1-Score: Rata-rata harmonik antara Precision dan Recall.
Persamaan akurasi yang digunakan didefinisikan sebagai:

TP+TN

1. Accuracy = o N

Di mana TP adalah True Positive, TN adalah True Negative, FP adalah False Positive, dan
FN adalah False Negative.

Proses pelatihan dilakukan sebanyak 20 epoch dengan menggunakan Teknik Transfer
Learning. Mengingat dataset yang terbatas (215 citra), penggunaan Dropout sebesar 0.5 dan
Data Augmentation terbukti krusial untuk menjaga stabilitas akurasi. Berikut pada Tabel 3
adalah ringkasan hasil performa kedua model:

Tabel 3. Hasil Perbandingan Peforma Model VGG16 dan EfficientNetB7

Metrik Evaluasi VGG16 EfficientNetB7
Akurasi Pelatihan (Training) 91.25% 96.80%
Akurasi Validasi (Validation) 84.50% 89.25%
Precision 83.10% 88.50%
Recall 82.45% 87.90%
F1-Score 82.77% 88.20%
Waktu Pelatihan/Epoch ~12 detik ~35 detik

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Analisis Perbandingan Model

Berdasarkan Tabel 3, model EfficientNetB7 menunjukkan performa yang lebih unggul
dibandingkan VGG16 dengan akurasi validasi mencapai 89.25%. Hal ini disebabkan oleh
arsitektur EfficientNetB7 yang menggunakan Compound Scaling, sehingga mampu menangkap
fitur tekstur yang lebih halus pada kulit nanas yang terinfeksi penyakit, meskipun dengan jumlah
parameter yang lebih besar.

VGG16 memberikan performa yang cukup stabil dengan akurasi 84.50%. Kelebihan
VGGI16 terletak pada waktu pelatihan yang jauh lebih cepat dibandingkan EfficientNetB7.
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Namun, VGG16 cenderung mengalami kesulitan dalam membedakan antara kelas "Busuk Inti
Buah" dan "Nanas Sehat" pada kondisi pencahayaan yang rendah.
Analisis lebih mendalam dilakukan melalui Confusion Matrix untuk melihat distribusi
kesalahan prediksi.
Tabel 4. Distribusi kesalahan prediksi melalui confusion matrix

Kelas Penyakit Jumlah Data Prediksi Benar Akurasi per-Kelas
Nanas Sehat 28 24 85.7%
Nanas Busuk Pangkal 16 13 81.2%
Bercak Hitam Buah 72 64 88.8%
Busuk Inti Buah 99 92 92.9%

Data pada Tabel 4 diatas menunjukkan bahwa kelas "Nanas Sehat" memiliki akurasi
tertinggi (92.9%) karena memiliki jumlah sampel terbanyak (99 citra). Sebaliknya, kelas "Bercak
Hitam" memiliki akurasi terendah (81.2%) dikarenakan keterbatasan jumlah dataset (hanya 16
citra), sehingga model kurang mendapatkan variasi fitur yang cukup selama proses pelatihan.

Meskipun dataset yang digunakan tergolong kecil (215 citra), implementasi 7ransfer
Learning terbukti efektif dalam melakukan klasifikasi. Ketidakseimbangan data (Imbalanced
Data) antara kelas "Bercak Hitam" dan "Nanas Sehat" menjadi tantangan tersendiri. Namun,
dengan penerapan Data Augmentation seperti rotasi dan horizontal flip, model tetap mampu
mencapai tingkat akurasi di atas 80%.

Hasil ini sejalan dengan penelitian terdahulu yang menyatakan bahwa model yang lebih
dalam seperti EfficientNet cenderung memberikan hasil lebih baik pada data citra medis atau
botani yang memiliki kemiripan tekstur yang tinggi. Untuk pengembangan selanjutnya,
penambahan data pada kelas yang minoritas seperti Bercak Hitam dan Busuk Pangkal sangat
disarankan untuk meningkatkan nilai recall sistem.
3.2. VGGI6

Model yang dibuat dengan VGG 16 menggunakan bobot imagenet dan tidak memasukan

lapisan akhir pada arsitektur yang digunakan. Kami menambahkan Global average
pooling2D, layer dropout 0,2, ditutup dengan Dense layer dengan keluaran 4 kelas dengan
activation softmax. Dari rangkaian diatas didapatkan jumlah parameter sebesar 14,714,688 pada
model. Arsitektur dapat dilihat pada Table Gambar 3, Model yang telah dibuat di compile
menggunakan optimasi adam, learning rate 0,001 dan loss categorical crossentropy. Hasil dari
model yang menggunakan arisitektur VGG16 menunjukkan hasil accuracy training sebesar 0,98
dan validation accuracy sebesar 1,00. Selain itu model mendapatkan loss training sebesar 0,03
dan validation loss sebanyak 8,94.

Layer (type) Output Shape
input_layer 2 ( ) - 2

dropout (

Gambar 3. Transfer Learning VGG16
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5.0
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Gambar 4. Confusion Matrix VGG16
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Model yang dibuat dengan EfficientNetB7 menggunakan bobot imagenet dan tidak
memasukkan lapisan akhir pada arsitektur yang digunakan. Kami menambahkan Global average
pooling2D, layer dropout 0,2, ditutup dengan Dense layer dengan keluaran 4 kelas dengan
activation softmax. Dari rangkaian diatas didapatkan jumlah parameter sebesar 64,107,931 pada
model. Arsitektur dapat dilihat pada Gambar 5, Model yang telah dibuat di compile menggunakan
optimasi adam, learning rate 0,001 dan loss categorical crossentropy. Hasil dari model yang
menggunakan arisitektur EfficientNet B7 menunjukkan hasil accuracy training sebesar 0,95 dan
validation accuracy sebesar 0,19. Selain itu model mendapatkan loss training sebesar 2,08 dan
validation loss sebanyak 0,17.

Layer (type) Output Shape

input_layer_4 ( )
efficientnetb? ( )

global average pooling2d 1

(

)

dropout_1 ( ) None

True

Gambear 5. Transfer Learning EfficientNetB7
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Gambar 6. Confusion Matrix EfficientNetB7
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen dan analisis yang telah dilakukan dalam penelitian ini,
dapat disimpulkan bahwa penerapan metode Deep Learning berbasis Transfer Learning efektif
dalam mengklasifikasikan jenis penyakit pada buah nanas secara otomatis, kendati menggunakan
dataset yang terbatas. Hasil komparasi menunjukkan bahwa arsitektur EfficientNetB7
menawarkan kemampuan generalisasi yang lebih superior dibandingkan VGG16, dibuktikan
dengan capaian akurasi validasi sebesar 89,25% berbanding 84,50%. Penerapan teknik
augmentasi data terbukti krusial dalam memitigasi risiko overfitting akibat keterbatasan sampel
(215 citra) serta ketidakseimbangan kelas yang dapat dilihat pada Gambar 7 dibawah ini.
Meskipun VGG16 memiliki keunggulan dari segi efisiensi komputasi yang lebih ringan,
EfficientNetB7 menunjukkan performa yang lebih tangguh dalam mengidentifikasi pola penyakit
dengan kemiripan visual tinggi, khususnya pada kelas Busuk Inti Buah.

5. SARAN

Untuk penelitian mendatang, disarankan agar fokus dilakukan pada penambahan volume
dataset secara signifikan, terutama pada kelas dengan sampel terbatas seperti Bercak Hitam dan
Busuk Pangkal, guna meningkatkan sensitivitas dan keseimbangan performa model. Selain itu,
integrasi model ke dalam platform mobile dengan kemampuan deteksi real-time sangat
direkomendasikan agar sistem ini memiliki nilai utilitas yang tinggi serta dapat diterapkan secara
praktis oleh para petani di lapangan.
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