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Transformer (ViT) untuk Klasifikasi Penyakit Daun Tanaman
[Web-Based Application Design Using Vision Transformer (ViT) for
Plant Leaf Disease Classification]
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Abstract. Plant leaf disease is one of the major factors reducing agricultural productivity, yet the conventional visual-
identification method used by farmers remains subjective, time-consuming, and dependent on limited epert
availability. Most prior studies address this problem using Convolutional Neural Network (CNN)-based
architectures, which are inherently limited by their local receptive field and therefore struggle to capture global
spatial contet in comple disease patterns. This study proposes a Vision Transformer (ViT), specifically the ViT-
Small/16 (ViT-5/16) variant, to classify plant leaf disease using the Open Leaf Image Dataset I (OLID I), which
contains 4,749 leaf images across 57 unique classes from eight major crop species. The ViT-5/16 mode! divides
each input image into 196 non-overlapping 16x16-pixel patches and applies a Multi-Head Self-Attention
mechanism to model long-range dependencies between image regions, allowing it to capfure the global spatial
contet that CNN-based approaches typically miss. The resulting classification model is integrated into a web-based
application with a user interface, allowing farmers and agricultural etension workers to obtain disease diagnoses
directly in the field. On the held-out test set, the trained ViT-Small/16 model achieved an accuracy of 65.32%, with
macro-averaged precision, recall, and Fl-score of 65.64%, 57.87%, and 58.33% respectively (weighted averages
of 67.56%, 65.32%, and 63.80%). Confusion matrix analysis shows that most misclassifications occur befween
closely related nutrient-deficiency sub-classes within the same crop species, while confusion across different erop
species is minimal. These findings demonstrate the potential of the Vision Transformer as a contet-
aware alternative to CNN for large-scale, fine-grained plant disease classification, while also highlighting an
overfitting gap between training and validation performance that leaves room for further optimization.

Keywords - Vision Transformer, plant disease classification, deep learning, self-attention, image classification

Abstrak. Penyakit daun tanaman merupakan salah satu fakior utama penurunan produlktivitas pertanian, sementara
metode identifikasi visual konvensional yang digunakan petani masih bersifat subjektif, memakan waktu, dan
bergantung pada ketersediaan tenaga ahli yang terbatas. Sebagian besar penelitian terdahulu mengatasi masalah
ini menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yvang secara inheren dibatasi oleh local
receptive field sehingga sulit menangkap konteks spasial global pada pola penyakit yang kompleks. Penelitian ini
mengusulkan Vision Transformer (ViT), khususnyva varian ViT-Small/16 (ViT-5/16), untuk mengklasifikasikan
penyakit daun tanaman menggunakan Open Leaf Image Dataset I (OLID ) vang terdiri atas 4.749 citra daun dari
57 kelas unik pada delapan spesies tanaman utama. Model ViT-S/16 membagi setiap citra masukan menjadi 196
patch berukuran 16 =16 piksel yang tidak saling tumpang tindih, kemudian menerapkan mekanisme Multi-Head
Self-Attention untuk memodelkan ketergantungan jarak jauh antarwilayah citra, sehingga mampu menangkap
konteks spasial global yang umumnya terlewatkan oleh pendekatan berbasis CNN. Model Ilasifikasi
vang dihasilkan diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis web yang dilengkapi antarmuka pengguna, sehingga
petani dan penyuluh pertanian dapat memperoleh diagnosis penyakit secara langsung di lapangan. Data uji pada
model ViT-Small/16 yang telah dilatih mencapai akurasi sebesar 65,32%, dengan precision, recall, dan FI-
score rata-rata makro berturut-turut sebesar 65.64%, 57.87%, dan 58.33% (rata-rata tertimbang sebesar 67.56%,
65.32%, dan 63.80%). Analisis confitsion matrix menunjukian bahwa sebagian besar kesalahan klasifikasi terjadi
antarsubkelas defisiensi nutrisi yang berkerabat dekat pada spesies tanaman yang sama, sementara kesalahan
antarspesies tanaman relatif kecil. Temuan ini menunjukkan porensi Vision Transformer sebagai alternatif’
vang peka konteks (contet-aware) terhadap CNN untuk klasifikasi penyvakit daun tanaman berskala besar dan
berbutir halus (fine-grained), sekaligus mengungkap adanya kesenjangan overfitting antara kinerja pelatihan dan
validasi yang masih terbuka untuk dioptimalkan lebih lanjur.

Kata Kunci - Vision Transformer, klasifikasi penvakit tanaman, deep learning, self-attention, klasifikasi citra.
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I. PENDAHULUAN

Sektor pertanian menyediakan pangan, bahan baku, dan lapangan kerja yang penting bagi perekonomian
suatu negara. Di Indonesia, sektor ini menghadapi berbagai tantangan signifikan, termasuk menurunnya minat
generasi muda terhadap bidang pertanian dan persoalan penyakit tanaman yang terus berlangsung [1]. Penyakit
daun sering menjadi indikator awal gangguan kesehatan tanaman; apabila tidak segera didiagnosis dan ditangani,
penyakit tersebut dapat menyebar luas dan menimbulkan kerugian panen yang besar, mengingat berbagai kajian
pertanian global menunjukkan bahwa penyakit tanaman menyebafkan kerugian ekonomi hingga miliaran dolar
setiap tahun [2]. Metode konvensional yang digunakan petani untuk mengidentifikasi penyakit daun adalah
pengamatan visual. Pendekatan manual ini memiliki beberapa kelemahan mendasar, yaitu subjektivitas diagnosis,
waktu pemeriksaan yang lama untuk area yang luas, dan ketergantungan pada keahlian spesialis
yang tidak selalu tersedia di wilayah pertanian [3]. Diagnosis yang mmbat dan tidak akurat sering kali
mengakibatkan penanganan yang keliru, pemborosan penggunaan pestisida, dan kerusakan lingkungan, sehingga
sektor pertanian memerlukan solusi berbasis teknologi yang mampu mendiagnosis penyakit secara otomatis, cepat,
dan akurat [4]. @

Banyak penelifian terdahulu menerapkan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) untuk mendeteksi
dan mengklasifikasikan penyakit daun tanaman [5]. Akan tetapi, CNN memiliki keterbatasan mendasar pada local
receptive field, sehingga sering kali sulit menangkap konteks spasial global pada citra dengan pola penyakit
yang kompleks. Kondisi ini mendorong perlunya arsitektur yang mampu memodelkan ketergantungan jarak jauh
(long-range dependencies) pada keseluruhan citra sekaligus [6]. Solusi penelitian ini mengusulkan Vision
Transformer (ViT), khususnya varian ViT-Small/16 (ViT-S/16), yang berada pada titik Pareto-optimal antara
akurasi dan efisiensi komputasi: memiliki sekitar 22 juta parameter, jauh lebih ringan dibandingkan ViT-Base/16
(86 juta parameter), namun tetap memiliki kapasitas memadai untuk membedakan banyak kelas penyakit.
Konvolusi standar berbeda demgan ViT-S§/16 yang membagi citra menjadi patch berukuran tetap
yang tidak saling tumpang tindih dan menggunakan mekanisme Self-Attention untuk mempelajari ketergantungan
jarak jauh antarbagian citra [7], pendekatan yang telah terbukti mengungguli CNN konvensional pada berbagai
tugas deteksi visual [8].

Model klasifikasi yang akurat perlu diintegrasikan ke dalam platform yang aplikatif agar bermanfaat di
lapangan. Luaran penelitian ini berupa model klasifikasi berbasis Vision Transformer yang dilengkapi antarmuka
pengguna untuk mendeteksi penyakit daun tanaman secara otomatis, sehingga petani dan penyuluh paanian dapat
memperoleh diagnosis yang cepat dan akurat secara langsung di lapangan [9], [10]. Latar belakang penelitian ini
bertujuan untuk merancang model klasifikasi penyakit daun tanaman menggunakan Vision Transformer (ViT-
Small/16) pada Open Leaf Image Dataset I (OLID I) [11], mengimplementasikan model yang dihasilkan ke dalam
aplikasi berbasis web untuk mengklasifikasikan penyakit daun tanaman, dan menganalisis kinerja model
berdasarkan Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Penelitian ini dibatasi pada arsitektur Vision Transformer,
dataset OLID 1 4.749 citra daun dari 57 kelas pada delapan tanaman yang ditanam di Bangladesh, dalam kondisi
sehat, kekurangan nutrisi, dan terserang hama serta antarmuka aplikasi yang dirancang khusus untuk masukan citra
dan menampilkan hasil klasifikasi model.

Penelitian mengenai klasifikasi penyakit daun tanaman hingga saat ini sebagian besar masih didominasi oleh
arsitektur berbasis CNN. Penyakit daun tomat, beberapa p@#8litian menerapkan model ResNet-50 [12] dan CNN
standar [13], serta pendekatan ensemble CNN [14]. Penyakit daun kentang telah diklasifikasikan menggunakan
model gabungan CNN dan RNN [15]. Untuk penya aun cabai, CNN telah digunakan untuk deteksi dini [16].
Penyakit daun padi telah dikaji menggunakan KNN dengan GLCM dan Canny edge detection [17], aplikasi CNN
berbasis mobile dengan integrasi Firebase secara real-time [18], serta sistem klasifikasi dan pemantauan berbasis
CNN [19], [20]. Arsitektur hybrid VGG 16—ResNet34 juga telah diusulkan untuk klasifikasi penyakit daun secara
umum [21]. Pendekatan-pendekatan berbasis CNN tersebut melaporkan akurasi yang baik, tetapi tetap dibatasi oleh
local receptive field: perluasan jangkauan konteksnya memerlukan penumpukan banyak lapisan konvolusi,
yang meningkatkan biaya komputasi dan risiko overfitting, sebagaimana teramati pada beberapa penelitian
tersebut. Perbandingan angka akurasi secara langsung antarpenelitian tersebut kurang bermakna, karena masing-
masing menggunakan dataset yang berbeda dari segi jenis tanaman, jumlah kelas, dan kondisi citra.injauan
literatur, belum ada penelitian sebelumnya yang mengevaluasi Vision Transformer murni, tanpa komponen
konvolusi sama sekali, pada tugas klasifikasi rayakit tanaman dengan jumlah kelas sebanyak dataset OLID 1
yang terdiri atas 57 kelas. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengisi kesenjangan tersebut dengan
mengevaluasi secara langsung kemampuan ViT-Small/16 dalam memodelkan konteks citra global melalui
mekanisme Self-Attention pada tugas klasifikasi multi-tanaman yang berbutir halus (fine-grained) ini, serta
melaporkan temuannya sebagai referensi bagi penelitian klasifikasi penyakit tanaman berbasis deep
learning selanjutnya.
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II. METODE

2.1 Allﬁenelitian

enelitian ini dilaksanakan melalui beberapa tahap yang disusun secara sistematis, mulai dari pengumpulan
dataset hingga evaluasi model dan implementasinya ke dalam aplikasi berbasis web, sebagaimana diilustrasikan
pada Gambar 1.

BE
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Gambar 1. Alur Pemésan

Gambar 1 menunjukan alurpengtian secara keseluruhan. Penelitian ini diawali dengan pengumpulan Open
Leaf Image Dataset I (OLID 1), dilanjutkan dengan praproses citra dan ekstraksi patch untuk mempersiapkan data
sesuai format masukan Vision Transformer. Model ViT-Small/16 kemudian dirancang, dilatih, dan dievaluasi
menggunakan metrik klasifikasi standar, sebelum model yang dihasilkan akhirnya diintegrasikan ke dalam
aplikasi berbasis web untuk penggunaan praktis.

2.2 Dataset dan Praprgses Citra

1 Dataset yang ggunakan dalam penelitian ini adalah Open Leaf Image Dataset [ (OLID 1)
yang dikembangkan oleh Orka dan kawan kawan (2023) dan tersedia secara publik melalui Kaggle dan Zenodo
[11]. OLID 1 terdiri atas 4.749 citra daun yang diambil pada kondisi lapangan alami, terbagi ke dalam 57 kelas
unik termasuk 16 kelas multi-label yang merepresentasikan lebih dari satu kondisi stres tanaman dalam satu citra
dari delapan tanaman utama yang ditanaifdi Bangladesh, yaitu tomat, terong, mentimun, pare, oyong, gambas,
labu putih, dan labu botol. Seluruh kelas dikelompokkan ke dalam tiga kategori utama, yaitu sehat, kekurangan
nutrisi, dan terserang hama.

Seluruh pelatihan citra di preprocessing agar data masukan Vision Transformer konsisten. Setiap citra
yang semula berukuran 3024 x 3024 piksel diubah ukurannya menjadi 224 x 224 piksel agar sesual dengan
kebutuhan masukan ViT, dan nilai piksel dinormalisasi dari rentang 0-255 menjadi 0-1 dengan membagi setiap
nilai piksel dengan 255, Dataset kemudian dibagi menjadi subset pelatihan, validasi, dan pengujian dengan rasio
75%:12,5%:12,5% (3.56 1/594/594 citra) karena ViT memiliki inductive bias yang lebih rendah dibandingkan CNN
konvensional, sehingga model ini bersifat sangat bergantung pada kuantitas data (data-hungry)
untuk mengoptimalkan mekanisme self-attention [22], dengan ukuran batch sebesar 32. Augmentasi data flip
horizontal, rotasi, zoom acak, dan shear acak diterapkan pada set pelatihan untuk mengatasi ketidakseimbangan
kelas dan meningkatkan generalisasi model.

2.3 Ekstraksi Patch

Ekstraksi Patch merupakan inti dari praproses khas ViT dan menjadi pembeda mendasar dari arsitektur CNN.
Setiap citra  berukuran 224x224  piksel dibagi menjadi N patch berukuran tetap PxP
yang tidak saling tumpang tindih, dihitung dengan N = (H x W) / P?, dengan H adalah tinggi citra, W adalah lebar
citra, dan P adalah panjang sisi patch dengan H = 224, W =224, dan P = 16, diperoleh N= (224 x 224) / 16> = 196
patch. Patch berukuran 16x16x3 (tinggi * lebar x kanal RGB) kemudian diratakan (flatten) menjadi vektor
satu dimensi sepanjang P*-C = 768 elemen, sehingga menghasilkan urutan 196 vektor patch yang selanjutnya
diproyeksikan ke ruang laten model. ViT memperlakukan citra sebagai urutan 196 token visual bukan sebagai grid
piksel dua dimensi dengan cara ini, sehingga mekanisme Self-Attention dapat memodelkan hubungan kontekstual
pada keseluruhan citra secara simultan, tanpa dibatasi oleh local receptive field yang menjadi ciri khas konvolusi.

24 Ariﬁktur Model: Vision Transformer (ViT-Small/16)

‘enelitian ini menggunakan varian ViT-Small/16 (ViT-§/16) dari Vision Transformer, yang terdiri atas
sekitar 22 juta parameter, 12 lapisan Transformer Encoder, 8 attention head, dan dimensi embedding sebesar 384.
ViT-S/16 dipilih karena keseimbangannya antara akurasi dan efisiensi komputasi, dengan kapasitas yang memadai
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untuk mengklasifikasikan 57 kelas penyakit sekaligus memiliki resiko overfitting yanggbih rendah dibandingkan
varian ViT yang lebih besar seperti ViT-Base/16 (86 juta parameter). Arsitektur yang diusulkan, sebagaimana
dilustrasikan pada Gambar 2.

Arsitektur Vision Transformer (ViT-Small/16)
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Gambar 2. Arsitektur Vision Transformer

Gambar 2 menjelaskan alur arsitektur Vision Transformer (ViT-Small/16) untuk klasifikasi penyakit daun
tanaman, diawali dengan menerima citra masukan berukuran 224 x 224 piksel yang dipecah menjadi 196 patch
berukuran 16 % 16 piksel dan diratakan menjadi vektor 1D. Vektor pateh tersebut kemudian diproyeksikan
melalui Linear Projection menjadi embedding berdimensi D (d,,,4.; = 384), disisipkan token [CLS] di awal urutan
sebagai pembawa representasi global, serta ditambahkan Positional Embedding pada seluruh 197 token
untuk menyertakan informasi spasial. Selanjutnya, urutan token diproses oleh Transformer Encoder
bertumpuk sebanyak 12 lapisan masing-masing menerapkan Multi-Head Self-Attention (8 heads) dan Multi-Layer
Perceptron (MLP size 1536) yang dilengkapi Layer Normalization serta residual connection sebelum akhirnya
representasi fitur keluaran dari token [CLS] diteruskan ke Classification Head (MLP) dengan fungsi aktivasi
Softmax untuk memetakan vektor menjadi distribusi probabilitas atas 57 kelas penyakit.

2.5 Pelatihan Model

Model ViT-Small/15 dilatth menggunakan Cross-Entropy Loss (dengan parameter label smoothing 0,1)
sebagai fungsi kerugian (loss funcrion). Nilai oterasi kerugian model dihitung untuk mengevaluasi seberapa jauh
probabilitas prediksi model menyimpang dari label sebenarnya. Perhitungan loss baik pada fase pelatihan (Train
Loss), wvalidasi (Validation Loss) dan metrik akurasi (Train  Aecuracy dan Validation Accuracy)
yang menghitung persentase prediksi yang tepat dari total keseluruhan data yang diuji pada fase tersebut
dirumuskan sebagai berikut:

1 X
Loss = _EZ?;‘ Gt Vie 1-08‘(pi,r) (1)

N adalah jumlah data yang dievaluasi, € adalah total kelas penyakit, y; . merupakan label target sebenarnya
(bernilai | jika benar dan 0 jika salah), serta p; . adalah probabilitas keluaran model untuk kelas c.

N —
Accuracy = Z=t'V=V0 “f:"‘-"")

X 100% (2)
y; adalah label asli, ¥; adalah kelas yang diprediksi oleh model, dan I merupakan fungsi indikator yang bernilai 1
jika tebakan model sesuai dengan aslinya.

2.6 Metrik Evaluasi

Kinerja model diukur pada data uji menggunakan Confusion Matrix, yang darinya diturunkan empat
metrik evaluasi, yaitu Accuracy, Precision, Re@l1, dan F1-Score, masing-masing dihitung per kelas serta dalam
bentuk rata-rata makro dan rata-rata tertimbang. Perhitungan keseluruhan metrik didasarkan pada empat komponen
kondisi Confiision Matrix [23], yaitu:

1. True Positive (TP): Prediksi di mana model secara tepat mengenali kelas positif (misalnya, klasifikasi
penyakit daun tertentu dengan benar).
2. True Negative (TN): Prediksi di mana model secara tepat mengenali kelas negatif.
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3. False Positive (FP): Prediksi keliru di mana model mengklasifikasikan data ke dalam kelas positif,
padahal kondisi aslinya adalah negatif.

4. False Negative (FN): Prediksi keliru di mana model gagal mendeteksi kelas positif dan malah
memprediksinya sebagai kelas negatif.

Keempat komponen tersebut, persamaan untuk masing-masing metrik evaluasi adalah sebagai berikut:

TP+TN

Accuracy = ————
Y = IPrTN+FP+F

()

Aceuracy mencerminkan proporsi keseluruhan prediksi yang benar dari total pengujian yang dihasilkan oleh
model.

TF
TP+FFP

Precision =

4)

Precision mengukur seberapa tepat prediksi positif yang dihasilkan model; menunjukkan tingkat akurasi saat
model memprediksi kelas tertentu.

TP
TP4FN

Recall =

(5)

Precision mengukur seberapa tepat prediksi positif yang dihasilkan model; menunjukkan tingkat akurasi saat
model memprediksi kelas tertentu.
2XTP

F1—=Score = ———(6)
ZRTP+FP+FN

F1-Score merupakan rata-rata harmonik dari Precision dan Recall. Metrik ini memberikan ukuran kinerja
yang lebih seimbang dan informatif, yang mana hal ini sangat esensial ketika diterapkan pada dataset multi-kelas
dengan distribusi yang tidak seimbang seperti OLID 1.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pelatihan

Model ViT-Small/16 dilatih hingga maksimal 30 epoch menggunakan konfigurasi yang dijelaskan pada Sub
bab 2.5. Mekanisme Early Stopping menghentikan pelatihan pada epoch ke-24 setelah akurasi validasi tidak lagi
mengalami peningkatan, sehingga mengembalikan checkpoint dengan kinerja terbaik yang mencapai akurasi
validasi
sebesar 64,98%. Tabel 1 merangkum perkembangan pelatihan dan validasi pada epoch-epoch terpilih.

Tabel 1. Perkembangan Pelatihan dan Validasi pada Epoch

?poch Train Loss Train Accuracy Val Loss Val Accuracy
1 2.6076 37.77% 2.1665 46.8%
6 1.5828 64.73% 1.7406 60.44%
12 1.3632 T4% 1.7084 60.27%
13 1.3117 76.16% 1.6695 60.61%
14 1.2885 77.87% 1.6487 63.3%
17(terbaik) 1.2885 81.35% 1.6987 64.98%
18 1.1854 82.87% 1.6937 62.46%
19 1.1597 83.38% 1.6791 64.65%
20 1.1489 84.39% 1.6690 63.47%

24(early stop) 1.0873 88.09% 1.6929 63.8%
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Akurasi pelatihan pada Tabel 1 meningkat secara konsisten dari 37,77% pada epoch pertama menjadi
88,09% pada epoch ke-24. Akurasi validasi menunjukan bahwa melandai jauh lebih awal; meningkat dari 46,80%
menjadi berkisar di angka 60-65% setelah epoch ke-6 dan terus berfluktuasi pada rentang tersebut. Pola serupa
juga terlihat pada pergerakan nilai /oss pelatihan menurun secara konsisten sepanjang iterasi, sedangkan loss
validasi mencapai titik terendahnya di sekitar epoch ke-14 (1,6487) dan berhenti membaik secara berarti setelahnya.
Kesenjangan yang semakin melebar antara metrik pelatihan dan validasi ini mengindikasikan bahwa model mulai
mengalami overfitting terhadap data pelatihan pada paruh kedua iterasi. Detail yang lebih mendalam mengenai
dinamika tersebut, perilaku model dapat dievaluasi melalui tiga fase utama berikut:

Loss Curve Accuracy Curve
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- \al
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,
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Gambar 3. Plot kurva Loss dan Akurasi pada Epoch 1

Gambar 3 mencatatkan Train Loss yang sangat tinggi sebesar 2,6076 dengan akurasi 37,77%. Kinerja pada
data validasi juga masih berada di angka 46,80%. Kondisi ini merupakan hal yang wajar karena bobot model ViT-
Small/15 masih dalam tahap inisialisasi awal dan belum beradaptasi dengan baik.

Loss Curve

Accuracy Curve
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Gambar 4. Plot kurva Loss dan Akurasi pada Epoch 17

Gambar 4 mencatat Performa generalisasi terbaik dicapai pada epoch ke-17. Akurasi validasi pada
titik ini berhasil menyentuh angka tertingginya yaitu 64,98%. Walaupun performa pada data latih masih terus
berkembang (mencapai akurasi 81,35%), bobot model pada epoch inilah yang dinilai paling optimal dalam

menggeneralisasi data baru,

Loss Curve Accuracy Curve

Epoch

Gambar 5. Plot kurva Loss dan Akurasi pada Epoch 24

Gambar 5 mencatat performa validasi mengalami fluktuasi dan tidak lagi mampu melampaui angka
64,98%, meskipun akurasi pelatihan terus meroket hingga 88,09% dengan loss 1,0873. Kondisi ini
memicu mekanisme Early Stopping untuk menghentikan proses pelatihan secara otomatis pada epoch ke-24.
Penghentian ini membuktikan bahwa mekanisme tersebut berhasil mencegah model dari kondisi
overfitiing yang semakin parah akibat terlalu menghatal data latih.
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3.2 Evaluasi pada Data Uji

Data uji pada model akhir mencapai akurasi keseluruhan sebesar 65,32%, konsisten dengan akurasi
validasi terbaik yang diperoleh selama pelatihan. Tabel 2 menyajikan kumpulan lengkap metrik evaluasi.

Tabel 2. Matrik Evaluasi pada Data Uji

Metrik Rata-rata Makro Rata-rata Tertimbang
Precision 65.64% 67.56%

Recall 57.87% 65.32%
F1-Score 58.33% 63.8%

Metrik rata-rata makro secara konsiste@lebih rendah dibandingkan metrik rata-rata tertimbang (Recall
sebesar 57.87% dibandingkan 65.32%), yang menunjukkan bahwa model tampak berkinerja lebih buruk pada
beberapa kelas minoritas, yang memiliki bobot lebih kecil pada rata-rata tertimbang tetapi dihitung setara pada
rata-rata makro. Temuan ini merupakan hal umum pada dataset dengan 57 kelas seperti OLID 1, karena beberapa
kelas hanya direpresentasikan oleh jumlah citra pelatihan yang relatif sedikit. Kondisi ini disebabkan karena
arsitektur Vision Transformer (ViT) memiliki kebutuhan data pelatthan yang sangat besar dan
cenderung kurang optimal jika diterapkan pada dataset yang terbatas [24]. Akibatnya, pada kelas minoritas dengan
jumlah citra yang sedikit, ViT kesulitan mengenali pola fitur visual secara presisi.

3.3 Analisis Confusion Matrix

Analisis confusion Matrix memberikan evaluasi kinerja klasifikasi yang lebih rinci, confusion matrix model
ViT-5/16 pada data uji dianalisis, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 6.
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Gambar 6. Confusion Matrix
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Klasifikasi pada Gambar 6 sebagian besar terkonsentrasi pada spesies tanaman yang sama dan jarang terjadi
antarspesies yang berbeda, yang menunjukkan bahwa model ViT-8/16 mampu membedakan fitur visual pada level
spesies tanaman secara andal. Besar kekeliruan justru terjadi antars elas defisiensi nutrisi yang berkerabat dekat
pada tanaman yang sama misalnya antara kelas defisiensi nitrogen (N), nitrogen-kalium (N_K), dan nitrogen-
magnesium (N_Mg) pada tanaman pare dan labu putih, serta antara kelas N dan N_K pada oyong. Tumpang tindih
dalam skala lebih kecil juga teramati antara kelas N_K dan kelas sehat pada terong. Pola ini mengindikasikan
bahwa gejala visual tahap awal hingga menengah dari berbagai kombinasi defisiensi nutrisi pada tanaman
yang sama dapat sangat mirip, schingga menjadi subkelas yang paling sulit dipisahkan oleh model, sementara daun
yang terserang hama maupun daun sehat pada umumnya diklasifikasikan dengan benar.

3.4 Implementasi Aplikasi Web

Model ViT-Small/16 yang dihasilkan diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis web yang memungkinkan
pengguna mengunggah citra daun dan menerima hasil prediksi kelas penyakit sebagai keluaran, sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 7.

Spesimen.

Gambar 7. Antarmuka Aplikasi Web

Antarmuka ini memungkinkan pengguna khususnya petani dan penyuluh pertanian dapat mengunggah foto
daun dan memperoleh klasifikasi penyakit secara otomatis tanpa memerlukan keahlian khusus, sehingga secara
langsung menjawab apa yang telah diuraikan pada bagian Pendahuluan.

Spesimen.

ringan daun...

Gambar 8. Pemrosesan Klasifikasi oleh Sistem

Gambar 8 adalah antarmuka yang menampilkan indikator pemrosesan (loading screen). Aplikasi akan
mengirimkan data citra ke bagian belakang (backend). Citra tersebut nantinya diubah ukurannya sesuai dengan
masukan model, lalu dickstraksi fitur-fiturnya oleh model ViT-Small/15 untuk menghitung probabilitas setiap
kelas penyakit.
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Gambar 9. Halaman Keluaran Hasil Deteksi Penyakit

Gambar 9 adalah halaman yang menampilkan hasil prediksi penyakit beserta tingkat kepercayaannya
(confidence score). Aplikasi ini juga menampilkan informasi jenis penyakit daun dan penanganan awalnya agar
dapat mudah menuntun fokus pengguna langsung pada hasil yang diminta.

3.5 Pembahasan

Penelitian Berbasis ViT(Small/16) dibandingkan deBan penelitian berbasis CNN yang dibahas pada bagian
Pendahuluan, akurasi sebesar 65,32% vyang dicapai dalam penelitian ini lebih rendah daripada angka
yang dilaporkan oleh beberapa penelitian sebelumnya; namun, perbandingan tersebut perlu ditafsirkan secara hati-
hati, Penelitian-penelitian tersebut umumnya hanya mengklasifikasikan 2-10 kelas pada sa nis tanaman, jauh

bih sedikit dibandingkan 57 kela?el‘butir halus (fine-grained) yang dicakup OLID I dalam penelitian ini.

ompleksitas tugas yang jauh lebih finggi tersebut, hasil yang diperoleh mencerminkan kinerja dasar (baseline)
yang wajar bagi Vision Transformer tanpa bobot pralatih (pretrained), sekaligus mengungkap adanya kesenjangan
overfitting yang jelas akurasi pclaan mencapal 88,1% pada saat Early Stopping, sementara akurasi validasi hanya
melandail pada kisaran 60-65% yang menunjukkan bahwa kemampuan generalisasi model, bukan kapasitas
arsitekturnya, menjadi faktor pembatas utama saat ini. Temuan ini konsisten dengan analisis confusion matrix pada
Sub bab 3.3, yang menunjukkan bahwa model mampu memisahkan spesies tanaman yang berbeda secara andal,
tetapi masih kesulitan membedakan subkelas defisiensi nutrisi yang secara visual mirip pada tanaman yang sama,
yang beberapa di antaranya direpresentasikan oleh jumlah citra pelatihan yang relatif sedikit

VII. SIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil merancang dan melatih model Vision Transformer (ViT-Small/16) untuk klasifikasi
penyakit daun tanaman pada Open Leaf Tmage Dataset I (OLID 1) yang terdiri atas 57 kelas, serta mengintegrasikan
model yang dihasilkan ke dalam aplikasi berbasis web, sehingga memenuhi ketiga tujuan yang dinyatakan pada
bagian Pendahuluan. Model yang diuji telah mencapai akurasi sebesar 65,32%, dengan F1-score rata-rata makro
sebesar 0,5833 dan Fl-score rata-rata tertimbang sebesar 0,6380, yang menegaskan bahwa arsitektur berbasis Self-
Attention murni, tanpa komponen konvolusi sama sekali, mampu mempelajari fitur diskriminatif untuk tugas
klasifikasi penyakit multi-tanaman yang berbutir halus (fine-grained) dengan kompleksitas setingkat ini. Kurva
pelatihan dan validasi menunjukkan adanya kesenjangan overfitting yang jelas akurasi pelatihan mencapai 88,1%
pada tiitk Early Stopping (epoch ke-24), sementara akurasi wvalidasi hanya melandar pada kisaran 60-65%
yang mengindikasikan bahwa kemampuan generalisasi model, bukan kapasitas arsitekturnya, menjadi faktor
pembatas utama saat ini. Confusion matrix lebih lanjut menunjukkan bahwa keterbatasan ini terkonsentrasi pada
subkelas tertentu: model mampu memisahkan spesies tanaman yang berbeda secara andal, tetapt masih kesulitan
membedakan kombinasi defisiensi nutrisi yang berkerabat dekat pada tanaman yang sama, kemungkinan besar
karena subkelas-subkelas tersebut memiliki gejala visual tahap awal yang sangat mirip dan, pad a@berapa kasus,
hanya direpresentasikan oleh jumlah citra pelatihan yang relatif sedikit. Kesenjangan overfitting yang ditemukan
dalam penelitian ini dapat diatasi dengan menginisialisasi model menggunakan bobot ViT pralatih (pretrained) dari
ImageNet alih-alih melatih model dari awal (from scratch), menerapkan regularisasi yang lebih kuat (misalnya
dropout wyang lebih tinggi atau stochastic depth), serta memperluas data pelatthan untuk subkelas
yang kurang terwakili melalur augmentasi tambahan atau pengumpulan data baru. Eksperimen dengan ukuran
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h yang berbeda, varian ViT yang lebih besar, atau arsitektur hybrid CNN Transformer juga berpotensi
meningkatkan kemampuan mode!l dalam memisahkan kelas-kelas defisiensi nutrisi yang secara visual mirip.
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