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Abstrak—Salah satu teknik budidaya tanaman yang menggu-
nakan air sebagai pengganti tanah adalah hidroponik. Meskipun
metode ini memiliki banyak keunggulan dibandingkan dengan
metode budidaya konvensional, salah satu tantangan metode
ini adalah Kkesulitan untuk mengetahui kondisi tanaman secara
dini. Penelitian ini menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN) dengan arsitektur VGG-16 untuk membangun sistem
yang dapat mendeteksi kondisi tanaman hidroponik. Sistem
ini terdiri dari kamera yang mengambil gambar tanaman,
prosesor gambar yang mengubah gambar yang diambil oleh
kamera menjadi format yang dapat diproses oleh CNN, dan
model CNN yang digunakan untuk mengklasifikasikan gambar
yang diakses melalui aplikasi. Dataset yang digunakan terdiri
dari gambar kangkung dan pakcoy hidroponik yang sehat dan
tidak sehat. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model yang
dibuat memiliki akurasi 96,1%. Model ini dapat mendeteksi
tanaman kangkung yang sehat dengan akurasi 93,56 %, tanaman
kangkung yang tidak sehat dengan akurasi 51,84 %, dan tanaman
pakcoy yang layu dengan akurasi 99,62 %. Meningkatkan ukuran
dataset dan menggunakan teknik pengambilan dataset yang lebih
konsisten adalah dua cara yang dapat dilakukan.

Kata Kunci—CNN, hidroponik, VGG-16

I. PENDAHULUAN

Hidroponik berasal dari bahasa Yunani terdiri dari dua kata,
Hydro yang berarti air dan phonic yang berarti pengerjaan
[1]. Secara umum, hidroponik merupakan salah satu teknologi
pertanian yang berfokus pada pemenuhan nutrisi tanaman yang
menunjang tumbuh tanaman dengan memanfaatkan air sebagai
media tanam [1]. Hidroponik menawarkan sejumlah keuntung-
an seperti penggunaan lahan yang lebih efisien, perawatan
yang lebih mudah, serta risiko kekeringan dan kebanjiran yang
lebih rendah [2]. Keuntungan tersebut menjadikan hidroponik
sebagai alternatif yang populer untuk budidaya tanaman di
daerah perkotaan dalam gerakan urban farming [3], [4].

Urban farming bertujuan untuk membantu masyarakat da-
lam memenuhi kebutuhan makanan dengan menanam tanaman
hortikultural di lahan perkotaan [5]. Metode Nutrient Film
Technique (NFT) banyak digunakan dalam wurban farming
karena tanaman hidroponik tumbuh di permukaan dangkal
dan tersirkulasi memungkinkan tanaman mendapatkan air dan
nutrisi yang cukup [6]. NFT cocok digunakan untuk budidaya
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tanaman sayuran yang berumur pendek, seperti kangkung dan
pakcoy [7].

Kangkung (Ipomoea aquatica) merupakan salah satu sayur-
an hijau yang banyak dikonsumsi karena rasanya yang enak,
mudah diolah menjadi makanan, dan mudah dibudidayakan
[8]. Namun, beberapa faktor seperti kurangnya unsur hara,
kurangnya pengetahuan pertanian, dan hama pada tanaman
menyebabkan produktivitas tanaman kangkung menurun [§].
Pakcoy atau bok choy (Brassica rapa subsp. Chinensis) ada-
lah sayuran dari keluarga Brassicaceae yang kaya akan gizi
sehingga sangat baik dikonsumsi untuk menjaga kesehatan [9].
Penyakit dapat menjadi salah satu faktor penyebab penurunan
produksi pakcoy, yang juga dapat menyebabkan penurunan
kualitas sayuran [10].

Dalam upaya mengatasi penurunan produktivitas dan kuali-
tas kangkung dan pakcoy, pengembangan suatu sistem pende-
teksi menjadi sangat penting. Suatu solusi yang inovatif adalah
implementasi Convolutional Neural Network (CNN) dengan
arsitektur VGG-16. Sistem ini dirancang untuk mengklasifikasi
kondisi tanaman secara akurat dengan memfokuskan pada
analisis daun. Melalui pemanfaatan kamera pada smartphone,
sistem ini memungkinkan pengguna untuk mengambil gambar
daun tanaman hidroponik secara mudah. Dengan menggu-
nakan aplikasi mobile, gambar yang diambil akan diproses
oleh CNN untuk mengidentifikasi apakah tanaman dalam
keadaan sehat atau tidak sehat. Pendekatan ini memungkinkan
pemantauan yang real-time dan memberikan data yang dapat
digunakan untuk pengambilan keputusan yang cepat dan tepat
dalam menjaga kondisi tanaman hidroponik. Dengan menggu-
nakan teknologi Deep Learning (DL) dalam mengklasifikasi
kondisi tanaman, diharapkan dapat meningkatkan efisiensi da-
lam mengatasi masalah yang timbul dalam budidaya kangkung
dan pakcoy.

II. KAJIAN TEORI
A. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah
satu arsitektur utama DL untuk klasifikasi gambar dengan
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mengekstrak fitur penting dari gambar [11]. Dengan me-
nyederhanakan gambar untuk analisis yang lebih baik, CNN
membutuhkan lebih sedikit preprocessing dan upaya manusia
[12]. CNN terdiri dari berbagai lapisan yaitu lapisan input,
lapisan konvolusi, lapisan pooling, lapisan fully connected, dan
lapisan output [12]. Di antara lapisan-lapisan tersebut, lapisan
input merupakan gambar asli yang belum diproses dan lapisan
output merupakan hasil dari klasifikasi fitur [13].

Lapisan konvolusi berfungsi untuk menggabungkan gam- bar
input dengan filter, memperkuat informasi penting dalam
gambar asli, dan menekan gangguan dari noise dengan men-
cerminkan dua karakteristik penting yaitu bidang penerimaan
lokal (local receptive field) dan pembagian bobot (weight
sharing) [13]. Lapisan pooling menggabungkan nilai-nilai dari
beberapa piksel terdekat menjadi satu nilai baru untuk
mengurangi dimensi data gambar [13]. Lapisan fully conne-
cted merupakan beberapa lapisan terakhir dalam CNN dan
berperan sebagai pengklasifikasi dalam keseluruhan jaringan
[14]. Setelah melalui serangkaian lapisan konvolusi, pooling,
dan fully connected, lapisan output menghasilkan prediksi
klasifikasi untuk gambar yang dianalisis. Hasil ini kemudian
dapat digunakan dalam sistem pendeteksian atau klasifikasi,
seperti dalam konteks pengembangan sistem pendeteksi kon-
disi tanaman hidroponik yang telah dijelaskan sebelumnya.

B. Visual Geometry Group 16

VGG-16 merupakan arsitektur model CNN yang dirancang
oleh Karen Simonyan dan Andrew Zisserman yang terdiri dari
16 lapisan, terdiri dari 13 lapisan konvolusional, 5 lapisan
maxpooling, dan 3 lapisan fully connected [15]. Arsitektur
VGG-16 digambarkan dalam Gambar 1.

Untuk melakukan konvolusi, kernel dengan dimensi 3 x 3
dan parameter yang dapat dipelajari, yaitu W dan b, diterapkan
pada setiap piksel x dalam gambar, menghasilkan output y
[16]. Kernel ini dapat bergerak setiap piksel atau dengan
melompati beberapa piksel, yang ditentukan oleh langkah [16].
Fungsi berikut menunjukkan operasi konvolusi sederhana:

y =f(Wx +b) )

Setiap lapisan konvolusi biasanya diikuti oleh lapisan ak-
tivasi non-linear, yaitu Rectified Linear Unit (ReLU), untuk
memperkenalkan ketidakpastian [16]. Lapisan konvolusi awal
mempelajari fitur dasar seperti tepi, kemudian digabungkan ke
lapisan konvolusi lanjutan untuk menghasilkan fitur yang lebih
kompleks [16]. Untuk mengurangi ukuran peta aktivasi, la-
pisan maxpooling digunakan untuk melakukan downsampling
[16]. Tumpukan lapisan konvolusi ini diakhiri dengan peng-
klasifikasi dimana lapisan fully connected yang diikuti oleh
lapisan fully connected tambahan sesuai dengan jumlah kelas
[16]. Lapisan softmax, yang menghasilkan skor probabilitas
untuk setiap kelas, digunakan oleh lapisan arsitektur CNN
untuk menetapkan gambar untuk suatu kelas [16].

I1I. METODE
Sistem pendeteksi kondisi tanaman hidroponik kangkung

dan pakcoy dapat dirancang dengan menggunakan metode
berikut:
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GAMBAR 1.

Arsitektur VGG-16 [15]

A. Identifikasi Masalah

Dalam sistem hidroponik, tanaman dibudidayakan dengan
menggunakan larutan nutrisi daripada tanah. Sistem ini memi-
liki banyak keunggulan dibandingkan dengan sistem budidaya
konvensional, termasuk penggunaan air yang lebih efisien,
peningkatan produktivitas, dan penurunan risiko penyakit dan
hama. Sistem hidroponik, bagaimanapun, menghadapi bebera-
pa tantangan. Salah satunya adalah sulitnya mengidentifikasi
kondisi tanaman secara dini, yang dapat menyebabkan keru-
gian besar jika tanaman yang sakit tidak segera ditangani.
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GAMBAR 2.
Blok Diagram Uji Latih CNN

Gambar dari galeri Ya Model CNN
atau kamera menampilkan hasil
smartphone Klasifikasi daun

ppdkah model CNY
dapat mendeteksi
daun?

Kesalahan atau

model CNN

GAMBAR 3.
Blok Diagram Implementasi CNN

B. Perancangan Sistem

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, dirancang sebuah
sistem pendeteksi kondisi tanaman hidroponik dengan meng-
gunakan CNN. Sistem ini terdiri dari beberapa komponen, yai-
tu kamera yang mengambil gambar tanaman, prosesor gambar
yang digunakan untuk mengubah gambar yang diambil oleh
kamera menjadi format yang dapat diproses oleh CNN, dan
model CNN untuk mengklasifikasikan gambar yang diakses
menggunakan aplikasi.

C. Implementasi Sistem

Dalam proses implementasi, seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 2, hal pertama yang dilakukan yaitu mengumpulkan
data. Data tersebut dikumpulkan ke dalam satu folder utama
yang terdiri dari beberapa folder yang berisi gambar tanaman
hidroponik yang dikategorikan berdasarkan seberapa sehat
atau tidak sehat tanaman tersebut. Kemudian data pelatihan,
pengujian, dan validasi dipisahkan dengan dua kategori rasio
pembagian: 70%, 15%, dan 15% untuk pengujian pertama dan
80%, 10%, dan 10% untuk pengujian kedua. Preprocessing
akan dilakukan untuk meningkatkan kualitas dan memudahkan
pembelajaran oleh model. Setelah preprocessing, dataset pela-
tihan digunakan untuk melatih model CNN dengan menyesua-
ikan parameter pelatihan seperti kecepatan belajar dan ukuran
batch untuk mencapai konvergensi yang baik. Kemudian,
dataset tes dan validasi digunakan untuk memverifikasi kinerja
model menggunakan metrik yang tepat.

Gambar 3 menunjukkan blok diagram implementasi CNN
dalam sistem ini. Model CNN yang digunakan dalam program
ini adalah arsitektur VGG-16 dengan optimizer Adam. Model
ini menggunakan dua dataset: dataset primer yang berasal dari
petani hidroponik dan hasil tangkapan kamera Raspberry Pi
dan dataset sekunder yang berasal dari Google. Model ini
mengidentifikasi kondisi tanaman hidroponik.

D. Evaluasi Sistem

Untuk menilai kinerja sistem, evaluasi dilakukan dengan
menggunakan berbagai metrik, seperti akurasi, precision, reca-
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6/6 [
Precision: ©.9613
Recall: ©0.9610

F1-Score: ©.961@
Accuracy: 0.9610

] - 10s 2s/step

GAMBAR 4.
Nilai Precision, Recall, F1-Score, dan Accuracy Pengujian Pertama
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sehat
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tidak sehat

sehat

Predicted Labels

GAMBAR 5.
Confusion Matrix Pengujian Pertama

ll, dan FI-score. Akurasi menunjukkan seberapa sering sistem
membuat prediksi yang benar, jika kelas tersebut benar [17].
Recall menunjukkan seberapa sering sistem memprediksi kelas
yang benar dari semua gambar yang benar-benar termasuk
dalam kelas tersebut [18]. FI-score menunjukkan kombinasi
dari akurasi dan presisi [19]. Dataset uji yang terdiri dari
gambar tanaman hidroponik kangkung dan pakcoy yang sehat
dan tidak sehat digunakan untuk melakukan evaluasi sistem
pendeteksi kondisi tanaman hidroponik menggunakan CNN.

IV.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian dilakukan dengan menggunakan dua skenario
pemisahan antara data pelatihan, pengujian, dan validasi, yaitu
70%, 15%, dan 15% untuk pengujian pertama dan 80%, 10%,
dan 10% untuk pengujian kedua. Dengan waktu komputasi 10
detik, model yang dihasilkan memiliki akurasi sebesar 96,1%
serta nilai precision, recall, dan FI-score seperti yang tertera
pada Gambar 4.

Kemudian dataset tes diperiksa dan hasil pengklasifikasian
dipetakan dalam bentuk confusion matrix. Gambar 5 me-
nunjukkan confusion matrix pengklasifikasian daun tanaman
hidroponik. Dari 38 dataset daun sehat, 36 dataset dianggap
sehat dan 2 dataset dianggap tidak sehat; dari 39 dataset daun
yang tidak sehat, 38 dataset dianggap tidak sehat dan 1 dataset
dianggap sehat.

Selain menguji data tes pada model, pengujian data validasi
juga dilakukan untuk memastikan bahwa model yang dibuat
tidak mengalami overfitting atau underfitting. Hal ini dilakukan
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6/6 [ ] - 10s 2s/step - loss: 0.0564 - accuracy: 0.9878
Validation Accuracy: 0.9878048896789551

6/6 [ ] - 11s 2s/step - loss: 0.099@ - accuracy: 0.9610
Test Accuracy: 0.9610389471054077

e-Proceeding of Engineering : Vol.11, No.4 Agustus 2024 | Page 2821

4/4
Validation Accuracy: 1.0
4/4 [
Test Accuracy: ©.9038461446762085

] - 7s 2s/step - loss: 8.0475 - accuracy: 1.0080

] - 7s 2s/step - loss: B.1555 - accuracy: 0.9@38

GAMBAR 6.
Nilai Validation Accuracy dan Test Accuracy Pengujian Pertama

] - 6s 1s/step
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GAMBAR 7.
Nilai Precision, Recall, F1-Score, dan Accuracy Pengujian Kedua

dengan membandingkan akurasi tes dengan akurasi validasi.
Berdasarkan Gambar 6, pengujian pertama menunjukkan nilai
akurasi tes sebesar 96,1% dan akurasi validasi sebesar 98,78%,
dimana akurasi dataset validasi lebih tinggi daripada dataset
tes. Namun, perbedaan yang relatif kecil menunjukkan bahwa
model bekerja dengan baik pada dataset tes dan tidak menga-
lami overfitting yang signifikan.

Gambar 7 menunjukkan nilai precision, recall, dan F1I-
score, serta akurasi sebesar 90,38% dalam pengujian kedua
dengan waktu komputasi 6 detik.

Kemudian, dataset tes diperiksa dan hasil pengklasifikasian
dipetakan dalam confusion matrix. Gambar 8 menunjukkan
confusion matrix pengklasifikasian daun tanaman hidroponik.
Dari 26 dataset daun sehat, 23 dataset dimasukkan ke dalam
kelas sehat dan 3 dataset dimasukkan ke dalam kelas tidak
sehat; dari 26 dataset daun yang tidak sehat, 24 dataset dima-
sukkan ke dalam kelas tidak sehat dan 2 dataset dimasukkan
ke dalam kelas sehat.

Selain menguji data tes pada model, pengujian data validasi
juga dilakukan. Hal ini dilakukan dengan membandingkan
akurasi tes dengan akurasi validasi. Berdasarkan Gambar 9,
pengujian pertama memiliki nilai akurasi tes sebesar 90,38%
dan akurasi validasi sebesar 100%. Dari kedua nilai tersebut,
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GAMBAR 8.
Confusion Matrix Pengujian Kedua

GAMBAR 9.
Nilai Validation Accuracy dan Test Accuracy Pengujian Kedua
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akurasi dataset validasi lebih tinggi daripada akurasi dataset
test. Akurasi sebesar 100% pada dataset validasi menunjukkan
bahwa model sangat menyesuaikan diri dengan data validasi.
Namun, nilai akurasi sebesar 100% pada dataset validasi dapat
menunjukkan overfitting pada dataset validasi.

Dengan menganalisis perbedaan antara kedua skenario ter-
sebut, diketahui model pengujian pertama lebih cocok digu-
nakan untuk pengujian berikutnya dengan menggunakan apli-
kasi. Setelah melakukan pengujian dengan skenario yang telah
dirancang sebelumnya, model dapat mendeteksi kondisi daun
tanaman hidroponik dengan nilai akurasi. Untuk tanaman de-
ngan ciri fisik daun hijau, model mendeteksi tanaman sebagai
tanaman sehat dengan nilai akurasi 93,56%, sedangkan untuk
tanaman dengan ciri fisik daun menguning, model mendeteksi
tanaman sebagai tanaman tidak sehat dengan nilai akurasi
51,84%. Selain itu, pengujian dilakukan pada tanaman pakcoy
yang layu; model mendeteksi tanaman yang dianggap tidak
sehat dengan nilai akurasi 99,62%, seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 10.

V. KESIMPULAN

Model yang dibuat untuk mendeteksi kondisi tanaman hi-
droponik memiliki nilai akurasi yang cukup baik mencapai
96%. Namun, karena jumlah dataset yang lebih sedikit dan
metode pengambilan dataset yang berbeda, terkadang model
ini melakukan kesalahan dalam mendeteksi kondisi daun yang
menghasilkan hasil yang kurang akurat. Akibatnya, model
ini perlu diperbaiki untuk menghasilkan hasil yang lebih
akurat. Untuk menyempurnakan sistem ini, Raspberry Pi de-
ngan modul kamera dapat ditambahkan agar pengguna dapat
mengetahui kondisi tanaman hidroponik secara live streaming
melalui aplikasi.
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