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Abstrak - Tanaman kakao (Theobroma cacao) merupakan komoditas penting bagi perekonomian
Indonesia, namun produktivitasnya menurun akibat serangan penyakit dan hama seperti black pod
rot, pod borer, dan helopeltis. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja Multilayer
Perceptron (MLP) dengan kombinasi fitur warna (HSV, L*a*b) dan tekstur (GLCM, LBP)
terhadap DenseNet-121 untuk klasifikasi empat kondisi buah kakao yaitu healthy, black pod rot,
pod borer dan helopeltis. Dataset primer 404 citra dikumpulkan dari perkebunan kakao di
Sulawesi Barat. Tahapan penelitian meliputi preprocessing, segmentasi, ekstraksi fitur, dan
klasifikasi menggunakan MLP dengan 15 kombinasi fitur serta DenseNet-121 dengan transfer
learning. Kedua model menerapkan early stopping dan dievaluasi menggunakan akurasi dengan
tiga random seed berbeda untuk memastikan validitas hasil yang robust. Hasil menunjukkan
DenseNet-121 mencapai akurasi tertinggi 92,19% pada learning rate 0,001 dengan seed 43,
sedangkan MLP terbaik pada kombinasi HSV+GLCM-+L*a*b hanya 79,69% pada learning rate
0,001 dengan seed 99. Kombinasi fitur warna dan tekstur pada MLP konsisten mengungguli fitur
tunggal. DenseNet-121 terbukti lebih unggul karena kemampuannya mengekstraksi fitur hierarkis
otomatis melalui bobot pre-trained ImageNet, menjadikannya metode lebih efektif untuk
klasifikasi penyakit kakao yang akurat.

Kata Kunci — DenseNet-121, Ekstraksi Fitur, Kakao, Klasifikasi Citra, Multilayer Perceptron

Abstract - Cocoa plant (Theobroma cacao) is an important commodity for the Indonesian
economy, but its productivity has declined due to attacks by diseases and pests such as black pod
rot, pod borers, and Helopeltis. This study aims to compare the performance of a Multilayer
Perceptron (MLP) using a combination of color (HSV, L*a*b) and texture (GLCM, LBP) features
against DenseNet-121 for classifying four cocoa fruit conditions: healthy, black pod rot, pod
borer, and helopeltis. A primary dataset of 404 images was collected from cocoa plantations in
West Sulawesi. The research stages included preprocessing, segmentation, feature extraction,
and classification using an MLP with 15 feature combinations as well as DenseNet-121 with
transfer learning. Both models employed early stopping and were evaluated using accuracy with
three different random seeds to ensure robust validity of the results. The results show that
DenseNet-121 achieved the highest accuracy of 92.19% at a learning rate of 0.001 with seed 43,
while the best MLP performance with the HSV+GLCM+L*a*b feature combination was only
79.69% at a learning rate of 0.001 with seed 99. The combination of color and texture features
in the MLP consistently outperformed single features. DenseNet-121 proved superior due to its
ability to automatically extract hierarchical features through pre-trained ImageNet weights,
making it a more effective method for accurate cocoa disease classification.

Keywords - Cacao, DenseNet-121, Feature Extraction, Image Processing, Multilayer
Perceptron
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1. PENDAHULUAN

Tanaman kakao (Theobroma cacao) memiliki peran penting dalam ekonomi Indonesia,
yaitu sebagai penyumbang devisa non-migas serta sumber mata pencaharian bagi jutaan petani
[1], [2], [3]- Namun, dalam beberapa tahun terakhir, produktivitas kakao mengalami penurunan
signifikan akibat serangan penyakit [1], [4]. Serangan penyakit tidak hanya menurunkan kualitas
biji kakao, tetapi juga meningkatkan biaya produksi [5]. Penurunan ini diperparah oleh mayoritas
petani yang masih mengandalkan metode pengamatan konvensional yang memakan waktu dan
rentan subjektivitas, sehingga petani khususnya di daerah terpencil yang minim pengetahuan
sering kali mengalami kesulitan dalam membedakan gejala penyakit yang mirip secara akurat [3],
[6].

Dengan berkembangnya teknologi kecerdasan buatan dan pengolahan citra digital,
berbagai studi telah memanfaatkan ekstraksi fitur warna dan tekstur untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi. Misalnya, penelitian yang dilakukan oleh Basri dkk. dalam mengidentifikasi
kekurangan kalium pada tanaman kakao dengan menggunakan MLP yang menggabungkan fitur
LBP, GLCM, dan HSV, mencapai akurasi sebesar 93,33%[7]. Penelitian lain pada komoditas
pertanian juga menunjukkan efektivitas penggunaan fitur-fitur ini, seperti yang terlihat dalam
pengklasifikasian penyakit pada tanaman padi [8], [9], daun cendana [10], dan daun anggur [11].

Beberapa penelitian menunjukkan keunggulan algoritma MLP dalam klasifikasi citra.
Syaputra A. memperoleh akurasi 97,4% pada data latih dalam klasifikasi daun tebu menggunkana
MLP dengan VGG16 sebagai ekstraksi fitur [12], sedangkan Basri dkk. mencapai akurasi sebesar
93,33% pada identifikasi kalium pada tanaman kakao menggunakan MLP dnegan kombinasi fitur
LBP, GLCM, dan HSV [7]. Di sisi lain, penelitian yang dilakukan oleh She X. dkk. menunjukkan
bahwa model DenseNet memiliki kinerja yang lebih unggul dibandingkan ResNet-50, VGG16,
InceptionV3, dan Xception dalam mengklasifikasikan kondisi kulit [13].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, kombinasi fitur warna dan tekstur terbukti efektif
membantu meningkatkan keakuratan dalam klasifikasi citra. Selain itu, algoritma MLP
menunjukkan performa yang baik ketika dikombinasikan dengan fitur yang tepat, sedangkan
model deep learning seperti densenet-121 mampu melakukan ekstraksi fitur secara otomatis dari
citra mentah. Namun, sebagian besar penelitian sebelumnya hanya menggunakan satu pendekatan
saja, baik yang berbasis ekstraksi fitur atau deep learning, tanpa membandingkan keduanya
dengan dataset yang sama.

Oleh karena itu, kebaruan dari penelitian ini adalah membandingkan antara metode
berbasis ekstraksi fitur dengan menggunakan MLP dan metode deep learning menggunakan
densenet-121 dalam mengklasifikasikan empat kondisi buah kakao. Perbandingan dilakukan
dengan menggunakan dataset yang sama, serta dievaluasi dengan metrik yang sama. Penelitian
ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma MLP yang memanfaatkan penggunaan
fitur warna (HSV dan L*a*b) serta fitur tekstur (GLCM dan LBP) dengan DenseNet-121 dalam
mengklasifikasikan empat kondisi buah kakao. Diharapkan penelitian ini dalam memberikan
pemahaman yang lebih mendalam mengenai keterbatasan masing-masing pendekatan, serta
menentukan metode yang paling efektif dalam klasifikasi citra buah kakao.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja algoritma Multilayer Perceptron (MLP)
yang memanfaatkan fitur warna (HSV dan L*a*b) dan tekstur (GLCM dan LBP) dengan model
DenseNet-121 dalam mengklasifikasikan empat kondisi buah kakao, yaitu: healthy, black pod
rot, pod borer, dan helopeltis. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score untuk mengetahui metode dengan performa terbaik. Seluruh implementasi
dilakukan di Google Colab menggunakan Python 3.11. MLP diimplementasikan dengan
framework PyTorch, sedangkan DenseNet-121 menggunakan TensorFlow/Keras, pada
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lingkungan dengan spesifikasi RAM 4 GB dan prosesor Intel Core i3. Kedua model menggunakan
skenario pembagian data yang sama, yaitu 70% data latih, 15% data validasi, dan 15% data uji.
Tahapan penelitian yang dilakukan digambarkan pada Gambar 1 berikut:

Helopeltis Black Pod Rot  Pod Borer

Healthy
= A

a1

MLP DenseMet-121
Segmentasi Normalisasi
Wamna H5V Piksel
Ekstraksi Fitur Augmentasi

[HSV, L*a*b, GLCM, LEP) Data
v v
Training MLP Training
DenseNet-121

) Testing

Testing MLP DenseNet-121

v

Evaluasi Model

Gambar 1.Tahapan klasifikasi

2.1. Dataset

Dataset yang digunakan merupakan data primer yang dikumpulkan langsung dari kebun
kakao di Desa Riso, Kec. Tapango, Kab. Polewali Mandar, Sulawesi Barat dan Dusun Talongga,
Desa Seppong, Kec. Tameroddo, Kab. Majene, Sulawesi Barat yang berjumlah 404 data. Data ini
terdiri dari empat kategori yaitu: Healthy 105 citra, Black pod rot 108 citra, Pod Borer 91 citra
dan Helopeltis 100 . Pemilihan ketiga penyakit ini karena merupakan penyakit yang paling banyak
ditemukan di Riso dan Talongga.
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2.2. Preprocessing

Pada tahap preprocessing, ukuran semua citra diubah (resize) agar seragam menjadi
224x224 piksel. Tahap ini bertujuan untuk menyamakan dimensi input sebelum proses
pembelajaran model, sehingga mempermudah proses komputasi, serta mengoptimalkan kinerja
algoritma dalam melakukan klasifikasi, tanpa menghilangkan informasi penting dari citra.

2.3. Segmentasi Warna

Tahap segmentasi dilakukan untuk memisahkan objek dari latar belakang (background)
sehingga mempermudah proses analisis [14]. Segmentasi warna adalah proses memisahkan
bagian-bagian dalam sebuah citra bedasarkan warna yang ada dalam citra tersebut [15].
Segmentasi warna dilakukan melalui tiga kali masking menggunakan metode HSV dengan nilai
lower dan upper, nilai ini merupakan nilai ambang batas untuk deteksi objek. Nilai /ower dan
upper yang digunakan sebagai berikut:

Tabel 1. Nilai Jower dan upper

Nilai Masking 1 Masking 2 Masking 3
Lower [120, 25, 30] [0, 60, 35] [105, 0, 0]
Upper [179, 255, 255] [35, 255, 255] [179, 255, 150]

Ketiga rentang nilai HSV pada table 1 ditentukan berdasarkan karakteristik warna buah
kakao yang berbeda-beda. Masking 1 fokus pada warna merah keunguan, masking 2 fokus pada
warna kuning kecoklatan, dan masking 3 fokus pada area gelap atau bagian buah yang coklat tua.

2.4. Ekstraksi Fitur
Ekstraksi fitur dilakukan untuk mendapatkan karakteristik dari citra dengan mengambil
nilai fitur warna menggunakan HSV dan L*a*b dan fitur tekstur menggunakan GLCM dan LBP,
tahapan ini dilakukan dengan memanfaatkan /ibrary OpenCV dan scikit-image.
a. HSV (Hue, Saturation, Value)

Fitur HSV terdiri dari tiga elemen penting, yaitu Hue, Saturation, dan Value. Hue
merepresentasikan jenis warna (seperti merah, hijau, atau biru), dan juga merupakan
karakteristik yang dimiliki oleh warna sehingga dapat dikenali. Saturation
menggambarkan intensitas atau kemurnian warna, dengan rentang 0 (abu-abu) sampai
100% (warna sepenuhnya). Di sisi lain, Value menunujukkan seberapa terang suatu
warna, dari 0 (hitam) hingga 100% (terang maksimal), dan digunakan untuk menentukan
apakah warna tersebut tampak terang atau gelap [7], [16].

b. L*a*b
Ruang warna L*a*b (Lightness, *a, *b) adalah model tiga dimensi yang mewakili warna
berdasarkan tingkat kecerahan (L*), spektrum hijau/merah (a*), dan spektrum
birw/kuning (b*). Komponen L* menunjukkan tingkat kecerahan, a* mewakili dominasi
warna hijau atau merah, sedangkan b* menunjukkan dominasi warna biru atau kuning.
Model ini lebih mencerminkan persepsi manusia terhadap warna dengan memisahkan
luminansi dan krominansi [17].

c. GLCM

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) adalah matriks yang menggambarkan
hubungan antar piksel dengan menghitung frekuensi kemunculan pasangan piksel yang
memiliki level keabuan tertentu pada jarak dan sudut tertentu. Metode ini digunakan
untuk mengambil ciri tekstur dari sebuah citra dengan menganalisis keterkaitan spasial
antara piksel-piksel yang ada [18].
d. LBP

LBP mendeskripsikan pola lokal dalam gambar dengan membandingkan intensitas piksel
pusat terhadap piksel-piksel di sekitarnya melalui dua langkah: thresholding dan

encoding. Pada thresholding, piksel sekitar diberi nilai 1 jika intensitasnya > piksel pusat,
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atau 0 jika lebih kecil, kemudian di-encode menjadi pola biner yang merepresentasikan
tekstur lokal [19].

2.5. Training MLP

Multilayer Perceptron (MLP) merupakan salah satu jenis jaringan saraf tiruan Artificial
Neural Network (ANN) yang dikembangkan dari konsep perceptron. MLP termasuk dalam
arsitektur feedforward yang memiliki satu atau lebih lapisan tersembunyi (hidden layer). Jaringan
ini umumnya terdiri atas lapisan masukan atau input layer, lapisan tersembunyi, dan lapisan
keluaran (output layer), di mana setiap lapisan memiliki peran khusus. Lapisan masukan
berfungsi menerima sinyal atau vektor dari luar dan meneruskannya ke seluruh neuron pada
lapisan tersembunyi. Sementara itu, lapisan keluaran bertugas menerima sinyal hasil pemrosesan
dari lapisan tersembunyi dan menghasilkan keluaran akhir berupa nilai atau kelas dari
keseluruhan jaringan [20]. Secara visual, arsitektur MLP dapat dilihat pada gambar 2 berikut:

Input Layer € R Hidden Layer € R Hidden Layer € R7 QOutout Layer € R?

Gambar 2. Arsitektur MLP

Model ini dirancang untuk memproses fitur hasil ekstraksi warna (HSV, L*a*b) dan
tekstur (GLCM, LBP). Arsitektur yang digunakan terdiri dari lapisan input yang sesuai dengan
jumlah fitur, dua lapisan tersembunyi atau hidden layer masing-masing 128 dan 64 neuron dengan
aktivasi ReLU dan batch normalization, serta lapisan output 4 neuron. Fungsi aktivasi Softmax
tidak ditambahkan secara eksplisit karena telah terintegrasi dalam fungsi CrossEntropyLoss.
Dataset dibagi menjadi data latih: uji: validasi dengan skenario 70:15:15 menggunakan
train_test split dari scikit-learn dan distandarisasi menggunakan StandardScaler. Pelatihan
dilakukan dengan batch size 64, maksimum 50 epoch, optimizer Adam, dan learning rate 0,1-
0,00001. Early stopping diterapkan dengan parameter patience sebanyak 10 epoch, untuk
memantau /oss pada data validasi. Pelatihan dihentikan lebih cepat jika tidak ada peningkatan,
dan bobot model dikembalikan ke kondisi terbaiknya. Selain itu, ditambahkan regulasi L2 dengan
A = 107° untuk mencegah overfitting.

2.6. Normalisasi Piksel

Pada model DenseNet-121, setiap piksel dari dari citra dinormalisasikan menggunakan
fungsi preprocess_input yang ada di Keras. Proses ini penting dalam metode transfer learning
karena menyelaraskan distribusi input sesuai dengan bobot yang sudah dilatih dari ImageNet.
Sehingga, aliran gradien selama pelatihan menjadi lebih stabil dan fitur visual yang sudah
dipelajari ikeh model dasar dapat dimanfaatkan secara optimal. Normalisasi diterapkan secara
konsisten pada data latih, validasi, maupun uji.
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2.7. Augmentasi Data

Augmentasi data diterapkan pada data latih menggunakan /mageDataGenerator untuk
mencegah ovefifitting serta meningkatkan kemampuan generalisasi model untuk penyakit kakao
mensimulasikan variasi kondisi di lapangan seperti sudut pandang dan pencahayaan.
Transformasi acak yang dilakukan meliputi rotasi 30°, pergeseran 20%, shear 20%, zoom 20%,
dan pembalikan horizontal (horizontal flip) dengan metode pengisian piksel kosong dari nearest.
Seluruh augmentasi diterapkan secara acak pada setiap batch selama proses pelatihan, data
validasi dan uji tidak melalui melalui augmentasi agar penilaian kerja model mencerminkan
kemampuannya pada data asli.

2.8. Training DenseNet-121

DenseNet-121 menerapkan koneksi yang padat (dense connectivity). Setiap lapisan di dalam
satu blok menerima input dari semua lapisan sebelumnya, sehingga memaksimalkan aliran
informasi dan efisiensi parameter. Arsitektur DenseNet-121 yang digunakan dapat dilihat pada
gambar 3 berikut:

Tnput
224 x224 X 3,

0.5) /
(7x7x1024) 1
/ |
Dense Block(3)  Globul Average 256 Dropout(0.5)
= Dense Block(2) Transition 24 x Bottleneck  Pooling (GAP) Dense(d,
3 4 ; ck  Layer(2 )
Input_shape ooling Dense Block(1) Transition 12' Bottleneck ayer(2) softmax :
6 x Bottleneck Layer(1) Tota! Classes: 4

Conv7x7

| |

DenseNet121 Base Model (include top=False)
Gambar 3. Arsitektur DenseNet-121

Custom Top

Arsitektektur DenseNet-121 yang digunakan seperti pada Gambar 3 adalah model yang
telah dilatih sebelumnya pada ImageNet dengan bobot awal yang dimuat tanpa lapisan klasifikasi
aslinya (include top=False) dan ukuran input 224224 piksel. Di atas model dasar, ditambahkan
lapisan GlobalAveragePooling2D, lapisan dense dengan 256 unit yang menggunakan aktivasi
ReLU, dropout 0,5, serta lapisan dense output dengan 4 unit menggunakan aktivasi softmax untuk
klasifikasi empat kelas. Model dasar ini diatur agar tidak dapat dilatih, sehingga hanya lapisan
tambahan yang akan diperbarui (feature extraction). Pelatihan dilakukan dengan menggunakan
optimizer Adam dan /learning rate 0,1-0,00001 dengan nilai maksimal epoch 25 dan 50. Early
stopping memantau /Joss validasi dengan parameter patience sebanyak 8 epoch dan
mengembalikan bobot terbaik. Pengujian dilakukan beberapa kali dengan menggunakan 3 seed
(42, 43, dan 99). Batch size = 16.

2.9. Evaluasi Model
Pengujian model dalam mengklasifikasi kondisi buah kakao menjadi 4 kategori
digunakan menggunakan metrik akurasi (accuracy) yang ditunjukkan pada persamaan berikut:

Accuracy = — N % 100% (D)
TP+FP+FN+TN

Keterangan:

TP = True Positif
TN = True Negatif
FP = False Positif
FN = False Negatif

2.10. Testing MLP
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Pengujian MLP dilakukan menggunakan 64 sampel data uji yang diperoleh melalui
pembagian data manual per kelas (stratified manual split) dengan rasio 70:15:15. Fitur data uji
distandarisasi menggunakan StandardScaler yang sama dengan data latih untuk mencegah
kebocoran data. Model dijalankan dalam mode evaluasi (model.eval()) tanpa perhitungan gradien
(torch.no_grad()) dan menggunakan data loader tidak acak (shuffle=False) demi efisiensi
komputasi. Seluruh proses diulang tiga kali menggunakan random seed berbeda (42, 43, dan 99)
untuk memastikan validitas dan ketangguhan hasil terhadap variasi pembagian data.

2.11. Testing DenseNet-121

Pengujian DenseNet-121 dilakukan menggunakan 64 sampel data uji yang telah
dinormalisasi dengan menggunakan process _input tanpa augmentasi data. Model terbaik dimuat
dari checkpoint penyimpanan bobot. Prediksi dilakukan menggunakan fungsi model.predict() dan
generator data yang tidak diacak (shuffle = False). Hasil prediksi dievaluasi menggunakan metrik
akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Sama seperti MLP, pengujian dilakukan tiga kali dengan
seed acak yang berbeda agar hasilnya tetap konsisten.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian dilakukan menggunakan dua model yang berbeda, yaitu MLP dengan 15
kombinasi fitur (HSV, L*a*b, GLCM, LBP) dan DenseNet-121. Dataset dibagi dengan rasio
70:15:15 (latih, validasi, uji). Seluruh pengujian dilakukan menggunakan optimizer Adam dan
early stopping untuk mencegah overfitting.

3.1. Hasil Pengujian Model MLP

Untuk mengevaluasi model MLP, dilakukan uji coba dengan menggunakan 15 kombinasi
fitur yang berbeda. Setiap skenario kombinasi fitur diuji dengan menggunakan 3 nilai random
seed yang berbeda yaitu 42, 43, dan 99 untuk memastikan validitas hasil dan menghindari bias
pada pembagian data. Tiap kombinasi juga dijalankan dengan nilai learning rate yang berbeda
(0,1 hingga 0,00001). Tabel menampilkan hasil pengujian pada learning rate terbaik untuk setiap
kombinasi fitur dan seed.

Tabel 2. Performa model MLP (learning rate terbaik)

Fitur LR Terbaik Seed Akurasi (%)
LAB 0,001 42 53,12
LAB 0,001 43 67,19
LAB 0,001 99 75,00
HSV 0,0001 42 37,50
HSV 0,0001 43 57,81
HSV 0,0001 99 51,56
LBP 0,00001 42 45,31
LBP 0,00001 43 56,25
LBP 0,00001 99 50,00
GLCM 0,001 42 48,44
GLCM 0,001 43 67,19
GLCM 0,001 99 54,69
GLCM+LAB 0,001 42 59,38
GLCM+LAB 0,001 43 78,12
GLCM+LAB 0,001 99 78,12
GLCM+LBP 0,001 42 43,75
GLCM+LBP 0,001 43 59,38
GLCM+LBP 0,001 99 45,31
HSV+GLCM 0,0001 42 45,31
HSV+GLCM 0,0001 43 67,19
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HSV+GLCM 0,0001 99 59,38
HSV+LAB 0,001 42 57,81
HSV+LAB 0,001 43 64,06
HSV+LAB 0,001 99 75,00
HSV+LBP 0,1 42 59,38
HSV+LBP 0,1 43 43,75
HSV+LBP 0,1 99 42,19
LBP+LAB 0,0001 42 45,31
LBP+LAB 0,0001 43 67,19
LBP+LAB 0,0001 99 56,25

HSV+GLCM+LAB 0,001 42 65,62
HSV+GLCM+LAB 0,001 43 64,06
HSV+GLCM+LAB 0,001 99 79,69
HSV+GLCM+LBP 0,0001 42 43,75
HSV+GLCM+LBP 0,0001 43 67,15
HSV+GLCM+LBP 0,0001 99 48,44
GLCM+LAB+LBP 0,001 42 59,38
GLCM+LAB+LBP 0,001 43 62,50
GLCM+LAB+LBP 0,001 99 53,12
HSV+LAB+LBP 0,0001 42 50,00
HSV+LAB+LBP 0,0001 43 64,06
HSV+LAB+LBP 0,0001 99 56,25
HSV+LAB+GLCM+LBP 0,0001 42 51,56
HSV+LAB+GLCM+LBP 0,0001 43 67,19
HSV+LAB+GLCM+LBP 0,0001 99 56,25

Berdasarkan Tabel 2, hasil pengujian menunjukkan jika penggunaan kombinasi fitur
secara konsisten memberikan performa yang lebih unggul dalam mengklasifikasikan data
dibanding hanya menggunakan satu fitur saja. Kombinasi HSV+GLCM+L*a*b pada seed 99
memberikan akurasi tertinggi sebesar 79,69% dengan learning rate 0,001. Kelebihan kombinasi
HSV+GLCM+L*a*b terletak pada kerja sama antar ketiga fitur: HSV dan L*a*b bersama-sama
mengambil informasi warna yang robust terhdapa variasi pencahayaan, sedangkan GLCM
melengkapi dengan ekstrkasi pola tekstur permukaan. Integrasi ketiga fitur ini memungkinkan
model membedakan penyakit yang memiliki kemiripan warna namun berbeda tekstur (atau
sebaliknya) secara lebih akurat dibandingkan penggunaan fitur tunggal atau kombinasi parsial.

Model yang hanya menggunakan satu fitur justru menunjukkan hasil yang lebih buruk
dan tidak stabil. Akurasi terendah tercatat pada fitur HSV (seed 42) sebesar 37,50%, sementara
fitur tunggal terbaik yaitu L*a*b hanya mencapai 75,00% pada seed 99. Rendahnya performa
fitur tunggal mengindikasikan bahwa satu jenis deskriptor saja tidak cukup untuk menangkap
kompleksitas visual dari variasi gejala penyakit seperti black pod rot, helopeltis, dan pod borer
yang memiliki kemiripan pola.

Selain itu, terdapat variasi akurasi yang signifikan antar seed pada konfigurasi fitur yang
sama. Sebagai contoh, pada kombinasi GLCM+L*a*b, akurasi berfluktuasi dari 59,38% (seed
42) hingga 78,12% (seed 43 dan 99). Variasi serupa juga terlihat pada hampir semua skenario
pengujian. Hal ini menegaskan sensitivitas model MLP terhadap pembagian data acak, terutama
mengingat ukuran dataset yang terbatas. Oleh karena itu, penggunaan tiga random seed berbeda
(42, 43, dan 99) dalam evaluasi ini menjadi krusial untuk memastikan bahwa laporan kinerja
model bersifat objektif, robust, dan tidak bias akibat keberuntungan dalam pemisahan data (Jucky
split). Secara keseluruhan, meskipun kombinasi fitur berhasil meningkatkan akurasi hingga
mendekati 80%, hasil ini masih menunjukkan celah kinerja jika dibandingkan dengan pendekatan
deep learning.
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3.2. Hasil Pengujian Model DenseNet-121

Untuk memastikan hasil yang valid dan menghindari bias dalam membagi data (lucky
split), setiap skenario pengujian diulang tiga kali dengan menggunakan random seed yang
berbeda yaitu 42, 43, dan 99. Model diuji pada dua variasi jumlah epoch yaitu 25 dan 50 serta
lima variasi learnin rate dari 0,1 hingga 0,00001. Tabel 3 menampilkan hasil pengujian pada
model DenseNet-121 untuk setiap kombinasi jumlat epoch, learning rate, dan nilai seed.

Tabel 3. Hasil pengujian DenseNet-121

Epoch LR Seed AKurasi (%)
25 0,1 42 37,50
25 0,1 43 43,75
25 0,1 99 28,12
25 0,01 42 84,38
25 0,01 43 90,62
25 0,01 99 85,54
25 0,001 42 78,12
25 0,001 43 92,19
25 0,001 99 82,81
25 0,0001 42 76,50
25 0,0001 43 89,06
25 0,0001 99 82,81
25 0,00001 42 46,88
25 0,00001 43 50,00
25 0,00001 99 54,69
50 0,1 42 37,50
50 0,1 43 43,75
50 0,1 99 28,12
50 0,01 42 84,38
50 0,01 43 90,62
50 0,01 99 84,38
50 0,001 42 78,12
50 0,001 43 92,19
50 0,001 99 82,81
50 0,0001 42 76,56
50 0,0001 43 89,06
50 0,0001 99 82,81
50 0,00001 42 65,62
50 0,00001 43 71,88
50 0,00001 99 68,75

Berdasarkan Tabel 3, DenseNet-121 mencapai kinerja optimal pada learning rate 0,001
dan seed 43, dengan mencapai akurasi tertinggi sebesar 92,19% pada epoch 25 maupun 50.
Konfigurasi dengan learning rate 0,01 juga menunjukkan hasil yang konsisten baik dengan
akurasi berkisar 78,12% hingga 92,19%. Hasil ini menunjukkan bahwa pada learning rate
tersebut, model mampu memperbarui bobot secara efektif tanpa membuat model menjadi tidak
stabil. Namun, learning rate yang yang terlalu besar seperti 0,1 menyebabkan model terus
menyimpang, sehingga akurasinya menjadi sangat rendah, antara 28,12% hingga 43,75%. Hal ini
terjadi karena pembaruan bobot yang terlalu cepat yang menyebabkan model gagal menemukan
titik minimum /oss. Di sisi lain, learning rate yang terlalu kecil (0,00001) juga menyebabkan
akurasi yang rendah (46,88% hingga 71,88%) hal ini karena perubahan bobot yang terjadi secara
perlahan, sehingga tidak mampu mencapai tingkat konvergensi optimal dalam jumlah epoch yang
telah ditentukan.

Hasil angatara 25 dan 50 epoch menunjukkan hasil yang hampir sama pada sebagian
konfigurasi. Ini menunjukkan bahwa model sudah stabil pada epoch 25 dan menambahkan epoch
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tambahan tidak memberikan peningkatan yang berarti. Secara keseluruhan, variasi akurasi antar
seed pada konfigurasi terbaik tidak terlalu besar, menunjukkan bahwa model DenseNet-121
cukup stabil dan hasilnya dapat dipercaya.

3.3. Analisis Kesalahan Klasifikasi (Confusion Matrix)

Untuk memahami lebih jauh mengenai tentang kemampuan model dalam mengenali
setiap kekas dilakukan analisis menggunakan confusion matrix pada hasil pengujian terbaik dari
kedua arsitektur dan seed dengan akurasi tertinggi. Gambar 4 dan 5 menunjukkan hasil prediksi
kedua model untuk empat kondisi buah kakao: healthy, black pod rot, pod borer dan helopeltis.

a. Analisis Kesalahan Klasifikasi Model MLP
Gambar 4 menyajikan confusion matrix untuk model MLP dengan kombinasi fitur terbaik
(HSV+GLCM+L*a*b) pada seed dengan akurasi tertinggi yaitu 99. Analisis ini penting
untuk mengetahui kelas mana yang paling tepat diprediksi dan kelas mana yang sering terjadi
kesalahan dalam pengklasifikasian.

Confusion Matrix (Seed 99)

16

14

healthy

10

True
black_pod_rot

helopeltis
\

pod_borer
)

black_pod_rot helopeltis pod_borer

Predicted

healthy

Gambar 4.Confision matrix akurasi tertinggi pengujian mlp

Gambar 4 menampilkan confusion matrix dari model MLP dengan kombinasi fitur terbaik
yaitu HSV+GLCM-+L*a*b pada pengujian seed 99. Nilai pada diagonal utama menunjukkna
berapa banyak pediksi yang benar (True Positive) untuk setiap kelas. Model menunjukkan
hasil yang sangat baik pada kkategori sealthy, mampu mengklasifikasikan 16 dari 17 citra
secara tepat. Namun, terdapat 1 citra sehat yang salah diprediksi sebagai helopeltis,
kemungkinan akibat adanya bercak alami atau variasi warna pada kulit buah yang
menyerupai gejala awal penyakit.

Pada kelas penyakit, model berhasil memprediksi 12 dari 17 citra black pod rot dengan
tepat. Terdapat 3 citra yang salah dikategorikan sebagai sealthy, hal ini menunjukkan bahwa
pada beberapa kasus infeksi awal, perubahan warna dan tekstur belum cukup jelas untuk
terdeteksi oleh metode ekstraksi fitur manual. Kesalahan klasifikasi terberat terjadi pada
kelas pod borer, hanya 9 dari 15 citra yang berhasil diprediksi dengan benar. Tiga citra
terprediksi sebagai black pod rot dan dua citra menjadi sealthy. Hal ini menunjukkan bahwa
meskipun gabungan tiga fitur telah meningkatkan kinerja model secara keseluruhan, model
masih kesulitan membedakan visual antara lubang gerekan dengan dengan area busuk gelap.
Kedua kondisi tersebut memiliki warna dan tekstur yang yang cenderung mirip.
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b. Analisis Kesalahan Klasifikasi Model Densenet-121
Gambar 5 menunjukkan hasil prediksi model DenseNet-121 pada uji coba terbaik (Iterasi 2,
Seed 43), yang berhasil mencapai akurasi tertinggi sebesar 90,62%. Analisis ini penting
untuk mengetahui kelas mana yang paling tepat diprediksi dan kelas mana yang sering terjadi
kesalahan dalam pengklasifikasian.
Confusion Matrix (TEST SET) - Seed 43

black_pod_rot

Label Asli (True)
healthy

helopeltis

pod_borer

healthy helopeltis pod_borer
Label Prediksi (Predicted)

black_y.;od_rot
Gambar 5.Confusion matrix akurasi tertinggi pengujian densenet-121

Gambar 5 menampilkan confision matrix dari model DenseNet-121 pada pengujian seed
43 yang menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 90,62%. Nilai pada diagonal utama
merepresentasikan jumlah prediksi yang benar (frue positive) untuk setiap kelas. Model
berhasil mengklasifikasikan seluruh citra kelas black pod rot dengan sempurna (17 dari 17
citra). Untuk kelas healthy, model memprediksi dengan benar 15 citra, namun terdapat 2 citra
yang salah diklasifikasikan sebagai pod borer. Pada kelas helopeltis, 14 citra terprediksi
benar dengan 1 kesalahan ke kelas pod borer. Sementara itu, kelas pod borer memiliki 12
prediksi benar, dengan 2 citra tertukar ke black pod rot dan 1 citra ke helopeltis.

Kesalahan klasifikasi yang terjadi sebagian besar disebabkan oleh kemiripan karakteristik
visual antar kelas penyakit. Misalnya, kesalahan pada kelas healthy yang terprediksi sebagai
pod borer kemungkinan akibat adanya bercak alami atau bayangan pada buah sehat yang
menyerupai lubang gerekan kecil. Demikian pula, tertukarnya pod borer dengan black pod
rot disebabkan oleh kesamaan fitur warna gelap pada area penyakit.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Deep Learning menggunakan DenseNet-121
lebih efektif dibandingkan metode MLP yang menggunakan fitur manual untuk klasifikasi empat
kondisi buah kakao yaitu healthy, black pod rot, pod borer, dan helopeltis, dengan akurasi
tertinggi 92,19% pada learning rate 0,001 (seed 43), sedangkan metode MLP terbaik hanya
mencapai akurasi 79,69% dengan menggunakan kombinasi fitur HSV, GLCM dan L*a*b pada
learning rate 0,001 dengan seed 99. DenseNet lebih unggul karena kemampuannya dalam
mengekstraksi fitur secara otomatis dari tingkat rendah hingga tinggi melalui lapisan konvolusi
bertumpuk serta memanfaatkan bobot pre-trained ImageNet untuk generalisasi yang lebih baik
pada dataset kecil, sedangkan MLP terbatas oleh kualitas fitur manual yang kehilangan konteks
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spasial. Penggunaan learning rate sangat memengaruhi performa kedua model, nilai yang terlalu
besar dapat menyebabkan divergensi atau kondisi dimana model gagal belajar dan error makin
besar dan nilai terlalu kecil memperlambat konvergensi (proses model mencapai akurasi optimal),
namun penerapan multiple seeds (42, 43, 99) membuktikan hasil eksperimen stabil dan tidak
bergantung pada kebetulan pembagian data. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk
menerapkan fine-tuning pada DenseNet, mengeksplorasi arsitektur deep learning lain seperti
ResNet atau EfficientNet, serta melakukan augmentasi data yang lebih variatif dan optimasi
hyperparameter MLP secara sistematis untuk meningkatkan robustness model.
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