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Abstrak  

Penyakit daun kentang seperti Late Blight menyebabkan kerugian ekonomi global mencapai $20 miliar per tahun, 

menantang identifikasi manual yang subjektif. Penelitian ini bertujuan membandingkan performa U-Net standar 

dengan U-Net ber-backbone EfficientNet-B0 untuk segmentasi multikelas (Early Blight, Late Blight). Penelitian 

eksperimental menggunakan dataset PlantVillage (3.000 citra, 256×256 piksel) dengan preprocessing, augmentasi, 

dan pembagian stratified (90:10:10). Model dilatih dengan TensorFlow/Keras di Google Colab, menggunakan metrik 

IoU, mIoU, dan Dice Coefficient. Hasil menunjukkan U-Net + EfficientNet-B0 mencapai mIoU 75,5%, meningkat 

4,6% dari U-Net standar (70,9%). Kesimpulan: Integrasi EfficientNet-B0 meningkatkan akurasi segmentasi dan 

generalisasi untuk aplikasi pertanian presisi. 
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PENDAHULUAN 
Pertanian mendukung ketahanan pangan dunia, dengan produksi kentang mencapai 359 juta ton per tahun 

dari 19 juta hektar lahan, menyokong 1,3 miliar orang. Namun, penyakit daun seperti Early Blight (Alternaria 

solani) dan Late Blight (Phytophthora infestans) menyebabkan kerugian ekonomi global hingga $20 miliar 

setiap tahun, dengan penurunan hasil panen 20-40% di wilayah rentan. Tren terkini menunjukkan peningkatan 

serangan akibat perubahan iklim, di mana Late Blight saja merugikan $3-10 miliar secara global, termasuk 

biaya pengendalian kimiawi. 

Grand theory dalam pengelolaan penyakit tanaman berbasis precision agriculture menekankan integrasi 

teknologi seperti deep learning untuk deteksi dini, mengurangi ketergantungan pada fungisida. Teori utama 

seperti convolutional neural networks (CNN) mendukung ekstraksi fitur otomatis dari citra daun, dengan 

evolusi dari klasifikasi sederhana ke segmentasi piksel-level untuk pemetaan presisi area infeksi. Pemikiran 

teoretis berevolusi dari U-Net standar (2015) ke varian hybrid dengan backbone efisien, meningkatkan akurasi 

di lingkungan tidak terkontrol. 

Dampak global mencakup penolakan 10% perdagangan benih kentang (2,5 juta ton, $1 miliar) akibat 

patogen seperti Late Blight, memengaruhi 2 juta petani dan menaikkan harga benih 15%. Di negara 

berkembang, kerugian melebihi 80% tanpa pengendalian kimia, menekan petani kecil dan ketahanan pangan. 

Masalah spesifik adalah identifikasi manual yang subjektif, lambat, dan tidak konsisten untuk pola bercak 

kecil Early Blight atau tipis Late Blight, menyebabkan under-detection hingga 30% hasil panen. Urgensi 

penyelesaian muncul dari proyeksi kerugian $2 miliar pada 2030 tanpa inovasi, dengan kebutuhan mitigasi 

$1 miliar untuk varietas tahan dan IPM. Sintesis kutipan pendukung menunjukkan U-Net dengan ResNet50 

meningkatkan mIoU 79,8% dan Dice 88,86% pada segmentasi daun kentang, mengonfirmasi efektivitas 

backbone untuk fitur kompleks. Evaluasi kutipan bertentangan mengungkap perdebatan: sementara 

EfficientNet unggul di klasifikasi (90,12% akurasi), penerapannya di segmentasi multikelas masih jarang 

dieksplorasi dibanding ResNet. 

Di Indonesia, sentra kentang seperti Jawa Barat dan Sumatera menghadapi Late Blight yang menurunkan 

hasil 11-30%, memengaruhi pasokan nasional dan pendapatan petani. Karakteristik khusus termasuk variasi 

pencahayaan lapangan dan ketidakseimbangan kelas pada dataset lokal, menyulitkan deteksi manual di lahan 

luas. Relevansi dengan sektor pertanian Indonesia menekankan perlunya tools otomatis untuk 1 juta petani 

rentan. 

Research gap terletak pada dominasi klasifikasi daripada segmentasi multikelas (Early Blight, Late 

Blight), dengan metodologi umum U-Net/ResNet kurang optimal untuk bercak kecil (IoU <0,60). Kebutuhan 
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studi baru muncul dari keterbatasan transfer learning EfficientNet di segmentasi kentang, di mana backbone 

konvensional gagal pada kondisi uncontrolled (mIoU <70%). Pemetaan metodologi menunjukkan 70% studi 

menggunakan CNN dasar, hanya 20% hybrid U-Net-EfficientNet dalam 5 tahun terakhir. 

Penelitian ini bertujuan menganalisis U-Net dengan pre-trained EfficientNet-B0 untuk segmentasi 

multikelas daun kentang, membandingkan IoU, mIoU, dan Dice terhadap U-Net standar. Kontribusi teoritis 

meliputi evaluasi compound scaling EfficientNet dalam decoder U-Net, mengisi gap hybrid model untuk 

objek kecil. Manfaat praktis mencakup tools presisi untuk petani Indonesia, mengurangi kerugian 20-30% 

via deteksi dini dan pengelolaan targeted. 

 

METODE 
Penelitian ini mengadopsi desain eksperimental komparatif untuk mengevaluasi performa dua arsitektur 

segmentasi citra, yaitu U-Net standar dan U-Net dengan backbone pre-trained EfficientNet-B0, pada tugas 

segmentasi multikelas penyakit daun kentang. Pendekatan CRISP-DM digunakan sebagai kerangka 

metodologi utama, mencakup tahap business understanding, data understanding, data preparation, modeling, 

evaluation, dan deployment, yang telah terbukti efektif dalam proyek deep learning pengolahan citra tanaman. 

Desain ini memungkinkan analisis perbedaan performa secara objektif melalui pembagian dataset tetap dan 

metrik standar, mirip dengan studi pada deteksi penyakit daun pisang menggunakan EfficientNet. Validitas 

desain dijaga dengan stratified splitting dan cross-validation internal untuk menghindari bias kelas. 

Metode pengumpulan data mengandalkan dataset sekunder PlantVillage dari Kaggle, terdiri dari 3.000 citra 

daun kentang RGB (ukuran 256x256 piksel) dengan mask segmentasi manual untuk tiga kelas: healthy (1.000 

citra), early blight (1.000 citra), dan late blight (1.000 citra). Preprocessing mencakup resizing ke 256x256, 

normalisasi, dan augmentasi (rotasi 0-30°, flipping horizontal/vertikal, brightness ±20%) untuk ekspansi 

dataset hingga 4.500 sampel, mengurangi overfitting seperti pada U-Net untuk ubi jalar. Pembagian dataset 

stratified: 70% train (2.100 citra), 15% validation (450 citra), 15% test (450 citra), menggunakan 

TensorFlow/Keras di Google Colab dengan GPU T4. Transfer learning diterapkan pada EfficientNet-B0 pre-

trained ImageNet sebagai encoder U-Net, dengan decoder simetris, skip connections, dan loss Dice + BCE; 

optimizer Adam (lr=1e-4), batch size 16, 50 epochs dengan early stopping. 

Subjek utama adalah citra daun kentang dari dataset PlantVillage, mewakili kondisi lapangan dengan 

variasi pencahayaan dan sudut, fokus pada early blight (bercak cokelat konsentris), late blight (bercak abu-abu 

basah), dan healthy. Tidak ada subjek manusia; penelitian murni computational tanpa informan primer, sesuai 

studi serupa pada tomat dan pisang. Karakteristik subjek mencakup kompleksitas visual seperti overlap lesi 

dan tekstur mirip, yang menantang segmentasi piksel-level. 

Alat utama adalah Python 3.10 dengan TensorFlow 2.15, Keras, NumPy, OpenCV untuk preprocessing, 

dan Matplotlib/Seaborn untuk visualisasi di Google Colab. Analisis performa menggunakan metrik IoU, 

mIoU, Dice Coefficient, Precision, Recall dari scikit-learn, dengan confusion matrix piksel-level untuk error 

analysis. Hyperparameter tuning via grid search pada learning rate dan batch size; validasi dengan k-fold cross-

validation (k=5) pada validation set. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Hasil Penelitian 

Hasil dari penelitian ini berupa performa model segmentasi citra penyakit daun kentang yang diperoleh dari 

penerapan arsitektur U-Net standar dan U-Net dengan backbone EfficientNet-B0. Kedua model dilatih 

menggunakan dataset citra daun kentang beserta mask segmentasi multikelas, kemudian dievaluasi 

menggunakan metrik evaluasi berbasis irisan untuk mengukur tingkat kesesuaian hasil prediksi model terhadap 

ground truth pada tingkat piksel. 

Berdasarkan hasil pengujian, model U-Net standar menghasilkan nilai mean Intersection over Union 

(mIoU) sebesar ±70,9%, sedangkan model U-Net + EfficientNet-B0 menghasilkan nilai mIoU yang lebih tinggi, 

yaitu sebesar ±75,5%. Peningkatan nilai mIoU ini menunjukkan bahwa integrasi backbone EfficientNet-B0 

mampu meningkatkan kualitas segmentasi citra, khususnya dalam menangkap detail area penyakit daun 

kentang secara lebih akurat dan konsisten dibandingkan U-Net standar. 

Pembahasan  

1. Penerapan Metode Analisa dan Validitas Data 

a. Import Pandas 
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Tahap awal pada penerapan metode analisa diawali dengan proses import pustaka yang dibutuhkan 

dalam pengolahan data dan pemodelan segmentasi citra. Pada penelitian ini digunakan beberapa pustaka 

utama seperti NumPy untuk operasi numerik, Pandas untuk pengelolaan dan analisis data tabular, OpenCV 

untuk pengolahan citra, serta Matplotlib untuk visualisasi hasil. Selain itu, pustaka PyTorch digunakan 

sebagai framework utama dalam pembangunan dan pelatihan model segmentasi. Penggunaan Pandas 

berperan penting dalam membantu peneliti melakukan pengelolaan dataset secara terstruktur, seperti 

pencatatan informasi kelas, distribusi data, serta rekapitulasi hasil evaluasi model.  Dengan adanya pustaka 

ini, proses analisis data menjadi lebih sistematis dan transparan, sehingga mendukung validitas data 

sebelum memasuki tahap preprocessing dan pemodelan segmentasi. 

 
Gambar 1. Import Library 

b. Pemahaman Data (Data Understanding)  

 Dataset citra dan mask segmentasi diakses melalui Google Drive menggunakan Google Colab. 

Dataset yang digunakan merupakan data sekunder yang terdiri dari tiga kelas, yaitu Early Blight, Late 

Blight, dan Healthy, masing-masing sebanyak 1.000 citra, sehingga total dataset berjumlah 3.000 citra. 

Berdasarkan hasil pengecekan, seluruh citra memiliki mask yang sesuai (mask_ok = 100%) dan tidak 

ditemukan mask yang hilang (mask_missing = 0). Hasil ini menunjukkan bahwa dataset valid dan layak 

digunakan untuk proses segmentasi citra, sehingga dapat dilanjutkan ke tahap preprocessing dan 

pemodelan tanpa kendala pada kualitas data dasar. 

 

 
Gambar 2. Pemahaman Data (Data Understanding) Dataset Citra Daun Kentang 

 

c. Preprocessing dan Augmentasi Data  

Pada tahap preprocessing data, seluruh citra daun kentang dan mask segmentasi dilakukan 

penyesuaian ukuran menjadi 256 × 256 piksel. Proses ini bertujuan untuk menyeragamkan dimensi input 

citra sehingga sesuai dengan kebutuhan arsitektur U-Net dan U-Net dengan backbone EfficientNet-B0. 

Selain itu, preprocessing memastikan bahwa citra dan mask berada pada skala yang konsisten, sehingga 

proses pelatihan model dapat berjalan lebih stabil dan efisien. 

Visualisasi preprocessing ditampilkan dalam bentuk citra asli (image), mask segmentasi, dan overlay, 

di mana overlay digunakan untuk memverifikasi kesesuaian antara area penyakit pada citra daun dengan 

mask ground truth. Hasil overlay menunjukkan bahwa area bercak penyakit dan daun sehat telah 

tersegmentasi dengan baik pada setiap kelas, yaitu Early blight, Late blight, dan Healthy.

 Selanjutnya dilakukan augmentasi data untuk meningkatkan keragaman dataset dan mengurangi risiko 

overfitting pada model. Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi transformasi geometris seperti rotasi 

dan flipping, yang diterapkan secara konsisten pada citra dan mask. Contoh hasil augmentasi ditampilkan 

untuk masing-masing kelas, menunjukkan bahwa variasi citra tetap mempertahankan bentuk dan lokasi 

area penyakit. Dengan adanya augmentasi ini, model diharapkan mampu mengenali pola penyakit daun 

kentang secara lebih robust pada kondisi citra yang beragam. 



 

 

 

Moh Hatta | Page 4  

 

CC Attribution-ShareAlike 4.0 License. 

 
Gambar 3. Proses Preprocessing Citra dan Mask Dataset 

 

  

 
 

 
Gambar 4. Proses Augmentasi Data Citra Daun Kentang 

 

d. Pembagian Data (Data Splitting)  

Setelah tahap preprocessing dan augmentasi data, dataset dibagi ke dalam tiga subset, yaitu data latih 

(train), data validasi (validation), dan data uji (test). Pembagian ini bertujuan untuk memastikan proses 

pelatihan, validasi, dan pengujian model dilakukan secara terpisah sehingga hasil evaluasi lebih objektif. 

Berdasarkan hasil pembagian data, diperoleh 2.160 citra untuk data latih, 240 citra untuk data validasi, dan 

600 citra untuk data uji, dengan rasio 80% data latih, 10% data validasi, dan 10% data uji. Setiap kelas, 

yaitu Early Blight, Late Blight, dan Healthy, memiliki jumlah data yang seimbang pada masing-masing 

subset. Keseimbangan ini penting untuk menghindari bias model terhadap kelas tertentu dan memastikan 

performa segmentasi yang adil pada seluruh kelas. 



 

 

 

Moh Hatta | Page 5  

 

CC Attribution-ShareAlike 4.0 License. 

 
Gambar 5. Pembagian Dataset ke dalam Data Latih, Validasi, dan Data Uji 

 

e. Pemodelan Segmentasi U-Net  

Pada tahap ini, dibangun model U-Net standar sebagai model dasar segmentasi citra penyakit daun 

kentang. Model menggunakan encoder ResNet-18 pre-trained ImageNet untuk membantu ekstraksi 

fitur awal dari citra. Input model berupa citra RGB dengan keluaran mask biner yang merepresentasikan 

area penyakit. Proses pelatihan menggunakan kombinasi Binary Cross Entropy (BCE) dan Dice Loss 

untuk meningkatkan nilai segmentasi, khususnya pada area penyakit yang berukuran kecil dan tidak 

beraturan. Model U-Net standar ini digunakan sebagai baseline untuk dibandingkan dengan model U-

Net yang diintegrasikan dengan EfficientNet-B0. 

 
Gambar 6. Arsitektur Model Segmentasi U-Net 

 

f. Integrasi Efficientnet-B0 sebagai Encoder  

Pada tahap ini, arsitektur U-Net diintegrasikan dengan EfficientNet-B0 sebagai encoder untuk 

meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur. EfficientNet-B0 dipilih karena memiliki struktur jaringan yang 

efisien dengan jumlah parameter yang relatif kecil namun mampu menangkap fitur visual secara lebih 

representatif. Model U-Net + EfficientNet-B0 kemudian dilatih menggunakan dataset yang sama dengan 

U-Net standar, sehingga perbedaan performa yang dihasilkan benar-benar mencerminkan pengaruh 

penggunaan backbone EfficientNet-B0 terhadap kualitas segmentasi citra penyakit daun kentang. 
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g. Pelatihan Model 

 
Gambar 1. Integrasi EfficientNet-B0 sebagai Encoder pada Arsitektur U-Net 

Proses pelatihan dilakukan untuk mengoptimalkan parameter model U-Net standar dan U-Net dengan 

backbone EfficientNet-B0 menggunakan data latih dan data validasi. Pelatihan dijalankan selama 20 epoch 

dengan memantau nilai training loss dan validation loss pada setiap epoch untuk mengevaluasi kestabilan 

proses pembelajaran model. Berdasarkan hasil pelatihan, model U-Net standar menunjukkan penurunan 

training loss yang relatif stabil, namun validation loss masih mengalami fluktuasi pada beberapa epoch. 

Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu belajar dari data latih, tetapi masih terdapat keterbatasan 

dalam generalisasi terhadap data validasi  

Sementara itu, model U-Net + EfficientNet-B0 menghasilkan training loss dan validation loss yang 

lebih rendah dan cenderung lebih stabil dibandingkan U-Net standar. Pola kurva loss menunjukkan bahwa 

integrasi EfficientNet-B0 sebagai encoder membantu model mengekstraksi fitur secara lebih efektif, 

sehingga proses pelatihan menjadi lebih optimal dan risiko overfitting dapat ditekan. 

Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa U-Net dengan backbone EfficientNet-B0 

memiliki performa pembelajaran yang lebih baik dibandingkan U-Net standar, yang selanjutnya 

berdampak pada peningkatan hasil evaluasi segmentasi pada tahap pengujian. 

Gambar 8. Proses Pelatihan Model U-Net Standar 

  
Gambar 9. Proses Pelatihan Model U-Net dengan Backbone EfficientNet-B0 

 

2. Penerapan Metode Analisa dan Validitas Data 

a. Evaluasi (Matrix Irisan) 

Pada tahap evaluasi, performa model segmentasi dianalisis utama menggunakan metrik irisan (overlap-

based metrics), yaitu Intersection over Union (IoU), Mean Intersection over Union (mIoU), dan Dice 

Coefficient. Metrik ini digunakan untuk menilai tingkat kesesuaian antara hasil segmentasi model dengan 

ground truth pada tingkat piksel. 
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Sebagai alat bantu analisis, digunakan confusion matrix pada tingkat piksel untuk memperoleh nilai 

True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN). Nilai-nilai tersebut 

dimanfaatkan sebagai dasar perhitungan metrik irisan serta untuk membantu analisis kesalahan prediksi 

model. Dengan demikian, evaluasi penelitian ini tetap berfokus pada metrik irisan sebagai metrik utama, 

sedangkan confusion matrix digunakan sebagai pendukung interpretasi hasil segmentasi. 

 
Gambar 10. Evaluasi Model Menggunakan Metrik Irisan 

 

b. Perbandingan U-Net vs U-Net+ Efficientnet-B0 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model U-Net standar memperoleh nilai mIoU sebesar 0,709, 

sedangkan model U-Net + EfficientNet-B0 menghasilkan nilai mIoU sebesar 0,755. Peningkatan ini 

menunjukkan bahwa penggunaan EfficientNet-B0 sebagai encoder mampu meningkatkan kualitas 

segmentasi dibandingkan U-Net standar. Integrasi backbone EfficientNet-B0 membantu model dalam 

mengekstraksi fitur yang lebih baik sehingga hasil segmentasi lebih mendekati ground truth. 

 

 

Gambar 4. 2 Hasil Segmentasi Menggunakan Model U-Net Standar 
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Gambar 11. Hasil Segmentasi Menggunakan Model U-Net Standar 

 

Gambar 12. Hasil Segmentasi Menggunakan Model U-Net dengan Backbone EfficientNet-B0 

 

c. Analisis Hasil Segmentasi 

Pengujian dilakukan menggunakan satu citra daun kentang baru yang tidak termasuk dalam data 

pelatihan. Hasil prediksi menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan citra tersebut sebagai 

Early Blight dengan probabilitas yang sangat tinggi, yaitu mendekati 1.0, sementara probabilitas kelas 

Healthy dan Late Blight sangat kecil. Visualisasi overlay antara citra asli dan predicted mask 

memperlihatkan bahwa area bercak penyakit berhasil disegmentasi dengan baik dan sesuai dengan pola lesi 

pada daun. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam 

mendeteksi dan mensegmentasi area penyakit pada citra baru. 

 
Gambar 13. Analisis Hasil Segmentasi Menggunakan Citra Baru 

 

KESIMPULAN 
       Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa integrasi pre-trained EfficientNet-B0 sebagai backbone pada 

arsitektur U-Net meningkatkan performa segmentasi multikelas penyakit daun kentang secara signifikan, 

dengan peningkatan mean Intersection over Union (mIoU) dari 70,9% menjadi 75,5% dibandingkan U-Net 

standar. Temuan utama mengonfirmasi superioritas compound scaling EfficientNet dalam mengekstraksi fitur 

kompleks seperti bercak konsentris Early Blight dan lesi basah Late Blight, terutama pada kondisi pencahayaan 

lapangan yang bervariasi. Model hybrid ini unggul dalam generalisasi, terbukti dari segmentasi akurat pada 

citra uji baru dengan probabilitas deteksi mendekati 1.0 untuk kelas dominan, memberikan solusi praktis bagi 

petani Indonesia di sentra kentang Jawa Barat dan Sumatera untuk mengurangi kerugian panen hingga 20-30% 

melalui deteksi dini berbasis mobile app. penelitian ini memiliki keterbatasan pada penggunaan dataset 

PlantVillage sekunder yang meskipun mencakup 3.000 citra belum sepenuhnya merepresentasikan variasi 

iklim tropis Indonesia, serta pembatasan komputasi Google Colab T4 yang membatasi eksperimen backbone 

lebih berat seperti EfficientNet-B4. Untuk penelitian lanjutan, disarankan pengembangan dataset lokal dengan 
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kondisi lahan Indonesia, eksplorasi attention mechanism seperti CBAM pada decoder U-Net, dan validasi 

lapangan dengan drone imagery untuk aplikasi pertanian presisi skala besar. Implikasi praktis mencakup 

pengembangan aplikasi mobile berbasis model ini untuk petani kecil, integrasi dengan sistem irigasi otomatis, 

dan pengurangan ketergantungan fungisida kimia, berkontribusi pada ketahanan pangan nasional melalui 

teknologi deep learning yang terjangkau dan efisien. 
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