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Abstract — This study aims to classify the disease
image on grape leaves using image processing. The
segmentation uses the k-means clustering algorithm,
the feature extraction process uses the VGG16 transfer
learning technique, and the classification uses CNN.
The dataset is from Kaggle of 4000 grape leaf images
for four classes: leaves with black measles, leaf spot,
healthy leaf, and blight. Google images of 100 pieces
were also used as test data outside the dataset. The
accuracy of the CNN model training is 99.50 %. The
classification yields an accuracy of 97.25 % using the
test data, while using test image data outside the
dataset obtains an accuracy of 95 %. The designed
image processing method can be applied to identify
and classify disease images on grape leaves.

Keywords — k-means clustering; VGG16 transfer
learning; grape leaves classification; CNN

Abstrak - Penelitian ini bertujuan melakukan
klasifikasi citra penyakit pada daun anggur dengan
menggunakan pengolahan citra. Proses pengolahan
citra berupa segmentasi menggunakan algoritme k-
means clustering dan proses ekstraksi fitur dengan
menggunakan teknik transfer learning VGG16 serta
klasifikasi menggunakan CNN. Dataset diambil dari
Kaggle sejumlah 4000 citra daun anggur untuk empat
kelas, yaitu daun dengan campak hitam, bercak daun,
daun sehat, dan hawar daun. Citra dari Google
sejumlah 100 gambar juga digunakan sebagai data uji
di luar dataset. Hasil dari penelitian ini diperoleh
akurasi pelatihan model CNN sebesar 99,50 %.
Pengujian  dengan  menggunakan data  uji
menghasilkan akurasi sebesar 97,25 % sedangkan
dengan menggunakan data citra uji di luar dataset
diperoleh hasil akurasi sebesar 95 %. Metode
pengolahan citra yang dirancang diharapkan dapat
diterapkan dalam merancang sistem untuk melakukan
identifikasi dan Kklasifikasi citra penyakit pada daun
anggur.

Kata Kunci — klasterisasi k-means; model pembelajaran
VGG16; klasifikasi daun anggur; CNN
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1. PENDAHULUAN

Anggur merupakan salah satu jenis buah yang
berasal dari daerah subtropis dan mampu beradaptasi di
daerah Indonesia. Anggur merupakan komoditas
unggulan daerah yang memegang peranan strategis pada
era otonomi. Buah anggur mempunyai manfaat bagi
kesehatan di antaranya mampu mencegah terjadinya
pembentukan sel kanker dan penyakit lainnya karena
mengandung senyawa polifenol dan resveratrol yang
dapat meningkatkan metabolisme tubuh [1].

Beberapa penyakit dapat menyerang buah anggur.
Salah satunya adalah serangan hama yang bisa
menyebabkan pertumbuhan tanaman anggur dapat
terganggu hingga 40-70 %, kulit buah menjadi kisut,
rasa buahnya tidak manis, jumlah buah yang dihasilkan
menjadi berkurang, dan mengakibatkan terjadinya fase
generatif [2]. Oleh karena itu, identifikasi penyakit
tanaman anggur dibutuhkan untuk mencegah dan
mengurangi penyebaran penyakit tanaman anggur.

Identifikasi dan penanggulangan suatu penyakit
tanaman anggur dapat dilakukan oleh seorang pakar
atau ahli tanaman. Namun, beragam kendala seperti
keterbatasan jumlah pakar, ketidakhadiran pakar, dan
posisi keberadaan ahli yang berjauhan dengan tempat
lahan tanaman anggur dapat mengakibatkan proses
identifikasi dan penyembuhan tanaman terhambat. Hal
ini dapat mengakibatkan produksi buah anggur menjadi
menurun. Suatu sistem komputer yang dapat digunakan
oleh para petani diperlukan sebagai pengganti peran
seorang pakar apabila terdapat kendala [3].

Perkembangan ilmu komputasi saat ini dan kapasitas
proses komputer telah semakin meningkat. Salah satu
penerapannya adalah dalam melakukan pengenalan
objek secara otomatis dengan menggunakan komputer
dengan cara mengambil dan mengolah informasi suatu
citra [4]. Pengolahan citra ini diharapkan menjadi salah
satu pilihan dalam pengenalan dan klasifikasi jenis-jenis
penyakit daun anggur. Salah satu metode yang dapat
digunakan adalah convolutional neural network (CNN).
CNN merupakan pengembangan lebih lanjut dari multi
layer perceptron (MLP). Setiap neuron pada MLP
dinyatakan dalam ukuran satu dimensi, sedangkan pada
CNN dinyatakan dalam dua dimensi [5]. CNN mampu
menangani perubahan bentuk citra masukan, seperti
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translasi, rotasi dan skala karena terinspirasi oleh korteks
pada mamalia visual sel sederhana dan kompleks [6].

Beragam  kajian  telah  dilakukan = dalam
mengklasifikasikan penyakit daun anggur dengan
menggunakan teknik pengolahan citra. Teknik k-means
clustering dengan ekstraksi fitur hue saturation value
(HSV) digunakan dalam [7]. Padol dan Yadav [8]
menggunakan support vector machine (SVM). Krithika
dan Selvarani [9] menggunakan k-nearest neighbor
(KNN). Agrawal dan Singhai [10] menggunakan SVM
multikelas (MSVM). Metode back—propagation neural
network digunakan dalam [11].

Dengan metode yang berbeda, penelitian ini bertujuan
untuk melakukan klasifikasi terhadap empat kelas citra
daun anggur, yang terdiri dari tiga citra daun berpenyakit
dan satu daun yang sehat. Kajian ini menggunakan
segmentasi k-means clustering dan pemotongan citra
daun anggur untuk memisahkan antara latar depan dan
latar belakang dari suatu citra. Proses ekstraksi fitur citra
hasil segmentasi menggunakan model transfer learning
VGG16 dan klasifikasi menggunakan CNN.

II. METODE PENELITIAN

Metode yang diusulkan pada penelitian ini terdiri dari
tahap prapemrosesan citra, segmentasi citra dengan k-
means clustering, transfer learning VGG16, pelatihan
model CNN, dan pengujian citra (Gambar 1). Tahapan
yang dilakukan untuk klasifikasi jenis citra daun anggur
dimulai dari memasukkan citra daun anggur dan
melakukan prapemrosesan citra dan segmentasi citra.
Proses transfer learning dengan model VGG16 dilakukan
untuk mendapatkan hasil ekstraksi fitur. Pelatihan model
CNN dan pengujian citra dilakukan untuk memperoleh
hasil klasifikasi dalam menentukan empat jenis citra daun
anggur. Penggunaan metode VGG16 ini diharapkan akan
menghasilkan klasifikasi terbaik seperti pada klasifikasi
malware dalam [12], deteksi buah kiwi [13], dan
pengenalan spesies ikan dalam [14].

A. Dataset dan data uji

Data yang digunakan pada penelitian ini diambil dari
Kaggle dan terdiri dari 4000 citra daun anggur dengan
1000 citra untuk masing-masing jenis citra daun'. Data
citra dibagi dengan komposisi 70 % citra pelatihan atau
sebanyak 2800 citra, 20 % citra validasi atau sebanyak
800 citra, dan 10 % citra untuk pengujian atau sebanyak
400 citra. Selain itu, pengumpulan data juga dilakukan
dari citra Google sebagai data pengujian di luar dataset
sebanyak 100 citra. Contoh citra keempat jenis daun
anggur ini dapat dilihat pada Gambar 2.

Prapemrosesan citra dilakukan setelah data citra
RGB dimasukkan. Proses yang dilakukan adalah
melakukan konversi ruang warna citra dari yang semula
RGB menjadi ruang warna citra LAB. Proses
selanjutnya adalah mengekstrak komponen warna B

! New plant diseases dataset. Url: https://www.kaggle.com/
vipoooool/new-plant-diseases-dataset
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Gambar 1. Tahapan klasifikasi jenis citra daun anggur
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Gambar 2. Jenis citra daun anggur: a) campak hitam,
b) bercak daun, c) daun sehat, dan d) hawar daun

pada citra
segmentasi.

LAB untuk digunakan pada proses

B. Segmentasi Citra

Segmentasi citra dilakukan dengan menerapkan k-
means clustering yang bertujuan membagi data non-
hierarki dalam suatu himpunan ke dalam beberapa
kelompok yang memiliki kemiripan data lebih besar
dibandingkan dengan kemiripan data tersebut pada data
di kelompok lain. Hal ini dilakukan untuk memisahkan
suatu data ke dalam bentuk dua kelompok atau lebih [15].

Proses segmentasi dilakukan untuk mendeteksi
penyakit yang ada pada citra daun dengan cara
mengelompokkan partisi yang digunakan untuk membagi
n jumlah pengamatan ke dalam k klaster. Nilai k
merupakan jumlah klaster dalam gambar tersegmentasi
dan warna yang ada dalam gambar digunakan untuk
pengelompokan. Nilai k yang digunakan pada penelitian
ini adalah 2, yang mengacu pada jumlah klaster yang
digunakan dalam proses segmentasi. Hal ini bertujuan
untuk mengekstraksi piksel daun dan menghapus piksel
latar belakangnya. Satu klaster untuk piksel daun sebagai
latar depan, sedangkan klaster lainnya untuk piksel
sebagai latar belakang yang nantinya akan dihapus.

Proses berikutnya adalah menemukan komponen
yang terhubung di antara dua klaster. Hal ini bertujuan
mencari beberapa piksel yang mungkin muncul pada
latar depan selain piksel daun. Pencarian komponen
yang merupakan citra daun yang sebenarnya dilakukan
dengan cara mencari komponen yang terbesar di antara
semua komponen yang terhubung. Komponen yang
terbesar selanjutnya ditapis menggunakan maksimal
jumlah baris dan jumlah kolom pada komponen.
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Gambar 3. Rancangan arsitektur VGG16

Pembuatan mask dilakukan untuk mengekstraksi piksel
aktual yang sesuai dengan komponen utama.
Selanjutnya, citra hasil segmentasi dipotong agar semua
piksel warna hitam terhapus.

C. CNN dan model VGG16

Transfer learning merupakan suatu teknik CNN
yang mentransfer parameter jaringan saraf yang sudah
dilatih terhadap suatu dataset dan tugas untuk
menyelesaikan permasalahan lain dengan dataset yang
berbeda [12]. Model transfer learning yang digunakan
pada penelitian ini adalah VGG16 yang sudah dilatih
sebelumnya pada dataset ImageNet. VGGI16
menggunakan ukuran 3x3 sebagai ukuran kernelnya dan
tiga lapisan terakhir adalah lapisan fully connected (FC)
dengan ukuran 4096 [16].

Gambar 3 menunjukkan arsitektur CNN VGG16.
Konvolusi dilakukan terhadap data citra hasil
segmentasi untuk mengekstraksi fitur dari citra daun
masukan. Penelitian ini hanya menggunakan lapisan
ekstraksi fitur dari VGG16 yang terdiri dari lapisan
konvolusional dan pooling. Penelitian ini hanya
menggunakan lapisan ekstraksi fitur dari VGG16 yang
terdiri dari lapisan konvolusional dan pooling. Hasil
ekstraksi fitur adalah berupa activation map atau feature
map yang disimpan ke dalam suatu file fitur bottleneck.
Fitur bottleneck yang telah diperoleh digunakan pada
proses pelatihan, validasi, dan pengujian citra. Dataset
citra daun anggur hanya memiliki empat kelas sehingga
layer keluaran diubah menjadi empat.

Data citra dilatih menggunakan model CNN. Data
citra yang digunakan adalah data pelatihan, validasi, dan
pengujian. Setelah mendapatkan fitur untuk masing-
masing citra melalui teknik transfer learning,
pengambilan file fitur yang telah disimpan sebelumnya
dilakukan. Langkah selanjutnya adalah mengubah data
citra menjadi sebuah vektor, menambah beberapa
lapisan tersembunyi, dan menyesuaikan lapisan FC
terakhir sesuai dengan jumlah kelas. Kompilasi terhadap
model CNN yang telah dibuat dilakukan dengan
pengaturan parameter pelatihan, meliputi optimizer, laju
pembelajaran, dan loss. Penyesuaian model dilakukan
terhadap data pelatihan dan validasi. Evaluasi dilakukan
untuk menghitung akurasi data pelatihan terhadap data
validasi.
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Gambar 4. Kanal warna B dari citra LAB daun anggur:
a) campak hitam, b) bercak daun, c) daun sehat, dan
d) hawar daun

(a) (b) (© (d)
Gambar 5. Citra hasil segmentasi daun anggur:
a) campak hitam, b) bercak daun, c) daun sehat, dan
d) hawar daun

D. Pengujian hasil klasifikasi

Pengujian terhadap pelatihan model CNN yang telah
dibuat terdiri dari dua macam, yaitu pengujian dengan
menggunakan data uji dan pengujian menggunakan data
uji di luar dataset. Pada pengujian dengan data uji, data
masukannya merupakan data hasil transfer learning.
Pada pengujian di luar dataset, citra masukan
sebelumnya dilakukan prapemrosesan, segmentasi, dan
proses pada transfer learning. Tahapan yang dilakukan
pada pengujian adalah dengan melakukan pemanggilan
file bobot model yang telah disimpan sebelumnya dan
melakukan kompilasi model pelatihan. Evaluasi model
CNN yang telah dibuat dilakukan dengan data
pengujian dan dinyatakan dengan matriks konfusi.
Akurasi model klasifikasi dapat ditentukan dengan (1)
[17]. Parameter TP menyatakan true positive, TN true
negative, FP false positive, dan FN false negative.

TP+TN

Akurasi= 1)
TP+FP+FN+TN

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses awal dari klasifikasi jenis citra penyakit daun
anggur adalah prapemrosesan citra daun anggur agar
data citra siap digunakan. Proses yang dilakukan adalah
dengan melakukan transformasi citra dari format RGB
menjadi citra LAB. Kanal warna B dari citra LAB
digunakan untuk segmentasi pada penelitian ini.
Gambar 4 menunjukkan contoh kanal warna B citra
LAB hasil prapemrosesan pada masing-masing kelas
citra daun. Data yang telah dimasukkan tersebut
selanjutnya dilakukan segmentasi citra dengan
menggunakan algoritme k-means clustering untuk
mengetahui penyakit yang ada pada citra daun. Gambar 5
merupakan contoh hasil segmentasi pada masing-masing
kelas citra daun.

Hasil dari proses segmentasi digunakan sebagai data
masukan pada model transfer learning VGG16 untuk
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ekstraksi fitur. Proses ekstraksi fitur dilakukan pada
lapisan konvolusional model VGG16 yang terdiri dari
lima blok lapisan. Hasil dari proses transfer learning
berupa peta fitur dan disimpan dalam file fitur untuk
pelatihan dan validasi. Tiga percobaan dilakukan dalam
menentukan jumlah epoch yang mempunyai akurasi
tertinggi dan akan digunakan pada proses pengujian
citra berikutnya.

Hasil percobaan pengaruh epoch terhadap akurasi
dan loss ditunjukkan dalam Gambar 6 dan Tabel 1. Nilai
akurasi pelatihan tertinggi adalah pada jumlah epoch
sebanyak 60, yaitu sebesar 100 % dengan loss 0,0027
dan akurasi validasi sebesar 99,50 % dengan loss 0,011.
Hal ini menunjukkan bahwa semakin besar epoch yang
digunakan, maka nilai akurasi model pelatihan menjadi
semakin tinggi seperti diperoleh dalam [4]. Proses
berikutnya adalah menyimpan bobot model pelatihan
dengan akurasi yang tertinggi, yaitu percobaan dengan
epoch 60 ke dalam suatu file untuk digunakan pada
proses pengujian citra.

A. Pengujian data uji

Proses pengujian menggunakan 400 citra yang
berasal dari keempat jenis citra daun anggur sehingga
setiap jenis citra daun terdiri dari 100 citra.
Penghitungan evaluasi model pelatihan CNN dilakukan
terhadap data uji menggunakan program yang dibuat.

Tabel 2 menunjukkan matriks konfusi dari hasil
pengujian dengan menggunakan data uji. Akurasi yang
diperoleh adalah sebesar 97,25 %. Berdasarkan evaluasi
hasil pengukuran klasifikasi dengan 400 citra yang
berasal dari data uji, diperoleh hasil bahwa 389 citra
berhasil diprediksi benar sesuai dengan kelasnya.
Prediksi citra daun Bercak Daun yang benar terdapat 89
citra, sedangkan 11 citra tidak dapat diprediksi dengan
benar. Citra daun Campak Hitam, Daun Sehat, dan
Hawar Daun berhasil diprediksi benar secara
keseluruhan.

Selain itu, hasil pengujian juga dinyatakan dalam
metrik klasifikasi seperti dalam Tabel 3. Metrik
klasifikasi ini digunakan untuk mengukur kinerja
algoritme klasifikasi yang ditunjukkan oleh nilai presisi,
sensitivitas, skor f1, dan support. Kelas Campak Hitam
memiliki nilai presisi terendah karena kemiripan citra
dengan kelas Bercak Daun.

B. Pengujian citra di luar dataset

Citra baru di luar dataset yang digunakan pada
penelitian ini berasal dari citra Google sebanyak 100
citra uji. Sebelum dilakukan pengujian, citra uji
dilakukan prapemrosesan dan segmentasi. Proses
penghitungan evaluasi model terhadap data di luar
dataset dilakukan dengan menggunakan program yang
dibuat. Pengukuran hasil klasifikasi pada tiap kelas juga
dinyatakan dengan matriks konfusi seperti ditunjukkan
dalam Tabel 4. Akurasi yang diperoleh adalah sebesar
95 %. Metrik klasifikasi lainnya dinyatakan dalam
Tabel 5 untuk mengukur kinerja algoritme klasifikasi
yang ditunjukkan oleh presisi, sensitivitas, skor f1, dan
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Gambar 6. Grafik akurasi pelatihan dan loss untuk
beragam epoch

Tabel 1. Pengaruh jumlah epoch terhadap akurasi

No. Epoch Data latih Data validasi
- °P Akurasi (%) Loss Akurasi (%) Loss
1 20 99,71 0,02 99,25 0,027
2 50 99,93  0,0057 99,37 0,017
3 60 100 0,0037 99,50 0,018

Tabel 2. Matriks konfusi pengujian data uji
. Kelas Hasil Prediksi

Kelas Asli CH BD DS HD Total

Campak hitam (CH) 100 0 0 0 100
Bercak daun (BD) 11 89 0 0 100

Daun sehat (DS) 0 0 100 0 100
Hawar daun (HD) 0 0 0 100 100
Total 111 89 100 100 400

Tabel 3. Metrik klasifikasi pada data uji

Metrik klasifikasi
Kelas . .
Presisi Sensitivitas Skor F1 Support
Campak hitam 0,90 1,00 0,95 100
Bercak daun 1,00 0,89 0,94 100
Daun sehat 1,00 1,00 1,00 100
Hawar daun 1,00 1,00 1,00 100

support. Kelas Bercak Daun memiliki nilai presisi
terendah karena kemiripan citra dengan kelas Campak
Hitam.
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Tabel 4. Matriks konfusi pengujian citra di luar dataset

Tabel 5. Metrik klasifikasi pada data uji di luar dataset

Kelas Hasil Prediksi

Kelas Asli CH BD DS HD Total
Campak hitam (CH) 23 2 0 0 25
Bercak daun (BD) 0 24 1 0 25
Daun sehat (DS) 0 0 25 0 25
Hawar daun (HD) 1 0 1 23 25
Total 24 26 27 23 100

Pengujian klasifikasi terhadap citra yang berasal dari
luar dataset juga dilakukan dengan menggunakan
prediksi probabilitas terhadap masing-masing citra.
Kelas hasil prediksi ditentukan oleh hasil dengan
persentase terbesar. Hasil prediksi dengan menggunakan
citra di luar dataset tersebut dinyatakan dalam Tabel 6.
Citra uji Campak Hitam berhasil diprediksi benar
sebanyak 23 citra dan 2 citra diprediksi salah. Citra
Bercak Daun sebanyak 24 citra berhasil diprediksi,
sedangkan 1 citra tidak dapat diprediksi dengan benar.
Semua citra Daun Sehat berhasil diprediksi benar. Citra
Hawar Daun sebanyak 23 citra diprediksi dengan sesuai
dan 2 citra diprediksi salah.

Hasil kajian ini bersesuaian dengan [7] yang
menyatakan bahwa k-means clustering dapat diterapkan
dalam mendeteksi citra penyakit daun anggur. Patil dkk.
[7] mengubah citra RGB menjadi citra HSV, sedangkan
pada kajian ini, citra RGB diubah menjadi citra LAB.
Kajian ini mempunyai akurasi lebih besar, yaitu 97,25 %,
dibandingkan [10] yang menggunakan k-means
clustering untuk segmentasi dan klasifikasi SVM
multikelas dengan hasil akurasi sebesar 90 %. Pada
penelitian lainnya, Padol dan Yadav [8] juga
menggunakan algoritme k-means clustering untuk
melakukan segmentasi citra penyakit daun anggur,
tetapi menggunakan proses klasifikasi yang berbeda,
yaitu SVM, dengan hasil akurasi sebesar 88,89 %.

Dari hasil tersebut, metode segmentasi dengan
menggunakan k-means clustering dan klasifikasi
menggunakan transfer learning VGG16 dapat
diterapkan pada klasifikasi citra penyakit daun anggur
dan memberikan hasil yang lebih baik. Model VGG16
diketahui menempati peringkat kedua, namun lebih baik
daripada GoogleNet dalam beberapa tugas pembelajaran
migrasi [13]. VGG16 juga diakui secara luas sebagai
CNN dengan kapasitas generatif yang baik. VGG16
menggunakan tumpukan kernel konvolusional yang
lebih kecil jika dibandingkan dengan Alexnet [16].
Hasil ini juga bersesuaian dengan [12]-[14], dimana
penggunaan VGG16 menghasilkan klasifikasi yang baik
untuk pengenalan objek lain.

IV. KESIMPULAN

Algoritme yang diterapkan dalam pengolahan citra
dengan menggunakan segmentasi k-means clustering,
ekstraksi fitur VGG16, dan klasifikasi CNN dapat
diterapkan untuk mengklasifikasi citra daun anggur
dengan baik. Akurasi yang diperoleh adalah sebesar
99,50 % pada proses pelatihan, 97,25 % pada pengujian

Copyright ©2021, The authors. JTSiskom ISSN: 2338-0403

Metrik klasifikasi
Kelas - o
Presisi Sensitivitas Skor F1 Support
Campak hitam 0,96 0,92 0,94 25
Bercak daun 0,92 0,96 0,94 25
Daun sehat 0,93 1,00 0,96 25
Hawar daun 1,00 0,92 0,96 25

Tabel 6. Hasil prediksi citra di luar dataset

Kelas Jumlah Prediksi
citra Benar Salah
Campak hitam 25 23 2
Bercak daun 25 24 1
Daun sehat 25 25 0
Hawar daun 25 23 2
Total 100 95 5

400 citra uji dalam dataset, dan 95 % pada pengujian
100 citra uji di luar dataset.
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