
Journal of Information Technology, Software Engineering and 

Computer Science 
Website : https://ejournal.techcart-press.com/index.php/itsecs  
E-ISSN 2962-0635 

P-ISSN 2962-0538 
Volume 4, Number 4, October 2026 
DOI : https://doi.org/10.58602/itsecs.v4i4.401  

 
 

 
 
 

 
Page 201-212 

 

 

Yuwan Jumaryadi: *Penulis Korespondensi 

 
Copyright © 2026, Muhammad Doni Saputra, Yuwan Jumaryadi.  

201 

 

Evaluasi Kinerja MobileNetV2 Berbasis 

Transfer Learning untuk Klasifikasi 
Multikelas Penyakit Stroberi 

 

Muhammad Doni Saputra , Yuwan Jumaryadi*  

Program Studi Sistem Informasi, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Mercu Buana, 

Indonesia 

 

 

Abstrak: Identifikasi penyakit stroberi diperlukan untuk mendukung 

pengendalian penyakit dan mempertahankan produktivitas tanaman. Penelitian ini 

bertujuan mengevaluasi kinerja MobileNetV2 berbasis transfer learning dalam 

klasifikasi multikelas penyakit stroberi serta menganalisis pengaruh fine-tuning 

terhadap kinerja model. Dataset publik yang digunakan terdiri atas 2.053 citra 

yang terbagi ke dalam tujuh kelas, yaitu Angular Leaf Spot, Anthracnose Fruit Rot, 

Blossom Blight, Gray Mold, Leaf Spot, Powdery Mildew Fruit, dan Powdery Mildew 

Leaf. Dataset dibagi menggunakan stratified sampling dengan rasio sekitar 

80:10:10 sehingga diperoleh 1.642 citra pelatihan, 205 citra validasi, dan 206 

citra pengujian. Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224 × 224 piksel dan 

dipraproses sesuai dengan kebutuhan masukan MobileNetV2, sedangkan 

augmentasi hanya diterapkan pada data pelatihan. Dua skenario transfer learning 

dibandingkan, yaitu feature extraction dengan membekukan lapisan dasar 

MobileNetV2 dan fine-tuning dengan melatih kembali lapisan dasar tersebut 

menggunakan learning rate yang lebih rendah. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa feature extraction menghasilkan akurasi sebesar 95,63% dan macro F1-

score 0,85. Penerapan fine-tuning meningkatkan akurasi menjadi 98,06% dan 

macro F1-score menjadi 0,96. Peningkatan kinerja juga terlihat pada kelas 

minoritas Anthracnose Fruit Rot dan Powdery Mildew Fruit. Namun, hasil pada 

kedua kelas tersebut perlu ditafsirkan secara hati-hati karena jumlah sampel 

pengujiannya terbatas. Secara keseluruhan, fine-tuning meningkatkan kinerja 

MobileNetV2 pada subset pengujian internal. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

fine-tuning meningkatkan akurasi sekaligus menurunkan test loss pada data 

pengujian yang sama. 

Kata Kunci: fine-tuning; klasifikasi penyakit stroberi; MobileNetV2; penyakit 

stroberi; transfer learning 

 

Abstract: Identifying strawberry diseases is essential for supporting disease 

control and maintaining crop productivity. This study aims to evaluate the 

performance of a transfer learning-based MobileNetV2 model in the multi-class 

classification of strawberry diseases and to analyze the impact of fine-tuning on 

model performance. The public dataset used consists of 2,053 images categorized 

into seven classes: Angular Leaf Spot, Anthracnose Fruit Rot, Blossom Blight, Gray 

Mold, Leaf Spot, Powdery Mildew Fruit, and Powdery Mildew Leaf. The dataset was 

split using stratified sampling with an approximate 80:10:10 ratio, resulting in 

1,642 training images, 205 validation images, and 206 testing images. All images 

were resized to 224 × 224 pixels and preprocessed to meet MobileNetV2 input 

requirements, while data augmentation was applied exclusively to the training set. 

Two transfer learning scenarios were compared: feature extraction (freezing the 
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MobileNetV2 base layers) and fine-tuning (retraining the base layers using a lower 

learning rate). Test results indicate that feature extraction achieved an accuracy 

of 95.63% and a macro F1-score of 0.85. Applying fine-tuning improved accuracy 

to 98.06% and the macro F1-score to 0.96. Performance improvements were also 

observed for the minority classes—Anthracnose Fruit Rot and Powdery Mildew 

Fruit. However, results for these two classes require cautious interpretation due 

to the limited number of test samples. Overall, fine-tuning enhanced 

MobileNetV2's performance on the internal test subset. The results indicate that 

fine-tuning improves accuracy while simultaneously reducing test loss on the same 

test data. 

Keywords: fine-tuning; strawberry disease classification; MobileNetV2; 

strawberry disease; transfer learning;  

 

1. PENDAHULUAN 
 Stroberi (Fragaria × ananassa) merupakan komoditas hortikultura bernilai ekonomi 

tinggi yang banyak dibudidayakan karena permintaan pasar dan nilai jualnya [1]. Meskipun 

memiliki potensi pengembangan yang baik, produktivitas stroberi masih dipengaruhi oleh 

berbagai faktor, salah satunya serangan penyakit tanaman yang dapat menurunkan 

kualitas dan hasil produksi [2]. 

 Identifikasi penyakit stroberi secara dini menjadi penting karena keterlambatan deteksi 

dapat menyebabkan penyebaran penyakit dan meningkatkan risiko kehilangan hasil [3], 

[4]. Dalam praktiknya, identifikasi masih banyak dilakukan melalui pengamatan visual, 

sehingga hasilnya bergantung pada pengalaman pengamat dan berpotensi menimbulkan 

kesalahan ketika beberapa penyakit memiliki karakteristik visual yang serupa. Kondisi 

tersebut mendorong perlunya metode identifikasi yang lebih objektif, cepat, dan konsisten 

untuk mendukung proses deteksi serta pengendalian penyakit tanaman. 

 Perkembangan kecerdasan buatan, khususnya deep learning, telah mendorong 

pengembangan metode otomatis untuk klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra [5], [6], 

[7]. Salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah Convolutional Neural Network 

(CNN), karena mampu mempelajari representasi visual secara langsung dari data, 

termasuk pola warna, tekstur, tepi, dan bentuk, tanpa bergantung pada proses ekstraksi 

fitur secara manual [8], [9], [10], [11], [12]. Di antara berbagai arsitektur CNN, 

MobileNetV2 dirancang sebagai arsitektur ringan yang memanfaatkan depthwise separable 

convolution, inverted residual, dan linear bottleneck untuk mengurangi kompleksitas 

komputasi sekaligus mempertahankan kemampuan representasi fitur [13], [14], [15]. 

 Penerapan MobileNetV2 pada klasifikasi citra tanaman telah menunjukkan kinerja yang 

kompetitif pada berbagai studi. Pada klasifikasi penyakit daun kentang, MobileNetV2 

dilaporkan mencapai akurasi sebesar 95,31% [16], sedangkan pada identifikasi daun 

tanaman obat diperoleh akurasi pengujian sebesar 94% [17]. Temuan tersebut 

menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki potensi untuk digunakan pada tugas klasifikasi 

citra tanaman dengan kebutuhan komputasi yang relatif rendah. Namun, kinerja model 

tetap dipengaruhi oleh karakteristik dataset, jumlah kelas, tingkat kemiripan visual 

antarkelas, serta strategi pelatihan yang digunakan. 

 Meskipun MobileNetV2 telah diterapkan pada berbagai tugas klasifikasi penyakit 

tanaman, evaluasi terhadap kemampuannya dalam membedakan beberapa penyakit 

stroberi yang muncul pada daun, buah, dan bunga masih relatif terbatas. Tantangan 

klasifikasi tidak hanya berasal dari kemiripan karakteristik visual antarkelas, seperti warna, 

tekstur, dan pola bercak, tetapi juga dari distribusi jumlah citra yang tidak seimbang. Oleh 

karena itu, diperlukan evaluasi yang tidak hanya menilai akurasi keseluruhan, tetapi juga 

kinerja per kelas serta pengaruh strategi transfer learning terhadap kemampuan model 

dalam mempelajari karakteristik spesifik penyakit stroberi. 
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 Untuk menjawab kesenjangan tersebut, penelitian ini mengevaluasi MobileNetV2 

berbasis transfer learning pada 2.053 citra yang terbagi ke dalam tujuh kelas, yaitu 

Angular Leaf Spot, Anthracnose Fruit Rot, Blossom Blight, Gray Mold, Leaf Spot, Powdery 

Mildew Fruit, dan Powdery Mildew Leaf. Dua skenario pelatihan dibandingkan, yaitu feature 

extraction dengan lapisan dasar MobileNetV2 dibekukan dan fine-tuning dengan seluruh 

lapisan dasar diaktifkan kembali. Kontribusi penelitian ini terletak pada evaluasi empiris 

kedua strategi tersebut pada dataset penyakit stroberi yang tidak seimbang menggunakan 

accuracy, test loss, precision, recall, F1-score, macro average, weighted average, dan 

support setiap kelas. 

 Berdasarkan pendekatan tersebut, penelitian ini bertujuan menganalisis kemampuan 

MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan tujuh kategori penyakit stroberi serta mengukur 

dampak fine-tuning terhadap performa model. Evaluasi dilakukan pada data pengujian 

yang dipisahkan dari proses pelatihan dan validasi sehingga hasil dapat digunakan untuk 

menilai kemampuan generalisasi model pada dataset penelitian. Temuan yang diperoleh 

diharapkan menjadi dasar bagi pengembangan sistem identifikasi penyakit stroberi 

berbasis citra dan penelitian lanjutan mengenai penanganan ketidakseimbangan kelas, 

validasi menggunakan data lapangan, serta perbandingan dengan arsitektur deep learning 

lainnya. 

 

2. METODE PENELITIAN 
 Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental kuantitatif untuk membangun 

dan mengevaluasi model klasifikasi multikelas penyakit stroberi berbasis citra digital. 

MobileNetV2 dengan bobot pralatih ImageNet digunakan melalui dua skenario transfer 

learning, yaitu feature extraction dan fine-tuning. Eksperimen dilakukan pada tujuh kelas 

penyakit stroberi. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dataset, prapemrosesan citra, 

pembagian dataset, augmentasi data, pembangunan model, pelatihan, fine-tuning, dan 

evaluasi menggunakan accuracy, test loss, precision, recall, F1-score, macro average, 

weighted average, serta support. Data pengujian dipisahkan dari data pelatihan dan 

validasi untuk mengevaluasi kinerja internal pada citra yang tidak digunakan selama 

proses pembelajaran. 

2.1. Tahapan Penelitian 

 Tahapan penelitian disusun secara sistematis mulai dari identifikasi permasalahan 

hingga evaluasi kinerja model.  

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Dataset 

 Dataset penelitian diperoleh dari Kaggle melalui Strawberry Disease Detection Dataset 

dan terdiri atas 2.053 citra yang terbagi ke dalam tujuh kelas, yaitu Angular Leaf Spot, 

Anthracnose Fruit Rot, Blossom Blight, Gray Mold, Leaf Spot, Powdery Mildew Fruit, dan 

Powdery Mildew Leaf. Label kelas yang tersedia pada dataset digunakan sebagai ground 

truth tanpa pelabelan ulang. Selanjutnya, label kategorikal dikonversi menjadi label 

numerik 0–6 agar dapat diproses oleh model selama tahap pelatihan dan evaluasi.  

 

Prapemrosesan Citra 

 Prapemrosesan dilakukan untuk menyesuaikan citra dengan kebutuhan input 

MobileNetV2. Seluruh citra dibaca dalam format RGB dan diubah ukurannya menjadi 224 

× 224 piksel. Nilai piksel kemudian diproses menggunakan fungsi preprocess_input 

MobileNetV2 sehingga ditransformasikan ke rentang sekitar -1 hingga 1. Selanjutnya, label 
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kategorikal dikonversi menjadi bilangan integer 0–6 untuk merepresentasikan tujuh kelas 

penyakit stroberi yang digunakan dalam penelitian. Setelah tahap ini, data siap digunakan 

pada proses pembagian dataset, augmentasi, dan pelatihan model. 

 

Pembagian Dataset 

 Dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data training, validation, dan testing 

menggunakan fungsi train_test_split dengan metode stratified sampling. Pembagian 

dilakukan dengan rasio sekitar 80:10:10, sehingga dari total 2.053 citra diperoleh 1.642 

citra training, 205 citra validation, dan 206 citra testing. Parameter random_state=42 

digunakan agar pembagian data memberikan hasil yang konsisten ketika eksperimen 

dijalankan kembali. 

 Metode stratified sampling digunakan untuk mempertahankan proporsi setiap kelas 

pada masing-masing subset. Dengan demikian, seluruh kelas tetap terwakili pada data 

training, validation, dan testing, meskipun jumlah citra antar kelas tidak seimbang. 

Distribusi data hasil pembagian disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Distribusi data hasil pembagian 

Kelas Training Validation Testing Total 

Angular Leaf Spot 348 43 44 435 

Anthracnose Fruit Rot 78 10 9 97 

Blossom Blight 166 21 21 208 

Gray Mold 382 47 48 477 

Leaf Spot 453 57 57 567 

Powdery Mildew Fruit 44 6 5 55 

Powdery Mildew Leaf 171 21 22 214 

Total 1.642 205 206 2.053 

 

 Berdasarkan Tabel 1, setiap kelas tetap terwakili pada seluruh subset melalui stratified 

sampling. Teknik ini mempertahankan proporsi kelas pada dataset awal, tetapi tidak 

menghilangkan ketidakseimbangan jumlah citra. Eksperimen ini tidak menerapkan class 

weighting, oversampling, atau undersampling; oleh karena itu, pengaruh distribusi kelas 

dianalisis melalui macro average, weighted average, dan metrik setiap kelas.  

 

Augmentasi Data 

 Augmentasi data diterapkan hanya pada data training untuk meningkatkan keragaman 

citra dan mengurangi risiko overfitting selama proses pelatihan. Data validation dan testing 

tidak mengalami augmentasi agar evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan citra 

yang tidak dimodifikasi. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi pembalikan citra 

secara horizontal (Random Flip), rotasi dengan faktor 0,2 (Random Rotation), perubahan 

skala dengan faktor 0,2 (Random Zoom), serta penyesuaian kontras dengan faktor 0,2 

(Random Contrast). Seluruh transformasi diimplementasikan menggunakan lapisan 

augmentasi pada TensorFlow dan diterapkan secara dinamis selama proses pelatihan.  

Tabel 2. Teknik Augmentasi Data 

Teknik Augmentasi Parameter 

Random Flip Horizontal 

Random Rotation 0,2 

Random Zoom 0,2 

Random Contrast 0,2 
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 Penerapan augmentasi menghasilkan variasi citra dalam aspek orientasi, sudut, skala, 

dan kontras tanpa mengubah label kelas. Variasi tersebut digunakan untuk memperluas 

keragaman representasi data pelatihan sehingga model dapat mempelajari karakteristik 

visual penyakit secara lebih general dan mengurangi ketergantungan terhadap kondisi citra 

tertentu.  

 

Pelatihan dan Evaluasi Model 

 Setelah prapemrosesan dan pembagian dataset, MobileNetV2 dilatih dalam dua 

skenario. Pada skenario feature extraction, seluruh lapisan backbone dibekukan sehingga 

pembaruan bobot hanya dilakukan pada classification head. Pada skenario fine-tuning, 

seluruh backbone diaktifkan kembali agar bobot pralatih dapat disesuaikan dengan 

karakteristik dataset target. Data validation digunakan untuk memantau kinerja selama 

pelatihan, sedangkan data testing hanya digunakan setelah proses pelatihan selesai. 

 Kinerja kedua skenario dievaluasi pada data testing menggunakan test loss, accuracy, 

precision, recall, F1-score, macro average, weighted average, dan support. Macro average 

memberikan bobot yang sama kepada setiap kelas, sedangkan weighted average 

mempertimbangkan jumlah sampel per kelas. Kedua ringkasan tersebut digunakan 

bersama untuk menilai dampak ketidakseimbangan kelas. 

 

2.2. Pemodelan MobileNetV2 

 MobileNetV2 digunakan sebagai backbone dengan konfigurasi include_top=False dan 

bobot pralatih ImageNet. Input model berupa citra RGB berukuran 224 × 224 piksel. 

Lapisan klasifikasi bawaan tidak digunakan sehingga keluaran backbone diteruskan ke 

classification head yang disesuaikan untuk tujuh kelas penyakit stroberi. 

 Classification head terdiri atas GlobalAveragePooling2D, Dropout sebesar 0,5, Dense 32 

neuron dengan aktivasi ReLU dan regularisasi L2 sebesar 0,001, Dropout kedua sebesar 

0,5, serta Dense tujuh neuron dengan aktivasi Softmax. Pada feature extraction, backbone 

MobileNetV2 dibekukan, sedangkan pada fine-tuning seluruh lapisan backbone diaktifkan 

kembali. 

 Model dikompilasi menggunakan optimizer Adam dan fungsi loss Sparse Categorical 

Crossentropy karena label kelas direpresentasikan sebagai bilangan integer. Learning rate 

awal ditetapkan sebesar 0,001 untuk feature extraction dan 0,0001 untuk fine-tuning. 

Batch size yang digunakan adalah 32 dengan jumlah maksimum 300 epoch. 

 Proses pelatihan menggunakan ReduceLROnPlateau dengan parameter monitor pada 

validation loss, factor sebesar 0,2, patience sebesar 3, dan minimum learning rate sebesar 

0,00001. EarlyStopping diterapkan dengan patience sebesar 10 dan 

restore_best_weights=True sehingga proses pelatihan dapat dihentikan ketika validation 

loss tidak lagi menunjukkan perbaikan dan bobot terbaik dapat dipulihkan. 

 Data training digunakan untuk memperbarui bobot sesuai skenario pelatihan, 

sedangkan data validation digunakan untuk memantau accuracy dan loss selama proses 

pembelajaran. Setelah pelatihan selesai, kedua model dievaluasi menggunakan 206 citra 

data testing yang tidak terlibat dalam proses pelatihan maupun validasi. 

 Prediksi akhir ditentukan berdasarkan kelas dengan probabilitas Softmax tertinggi. 

Prediksi kemudian dibandingkan dengan label aktual untuk menghitung test loss, accuracy, 

precision, recall, F1-score, macro average, weighted average, dan support. Seluruh nilai 

tersebut diperoleh dari model, test set, dan prosedur evaluasi yang sama. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1. Hasil Penelitian 

 Eksperimen dilakukan pada 2.053 citra penyakit stroberi yang dibagi menjadi 1.642 

citra training, 205 citra validation, dan 206 citra testing. Dua skenario MobileNetV2 

dibandingkan, yaitu feature extraction dan fine-tuning. Pada skenario feature extraction, 

backbone dipertahankan dalam kondisi frozen, sedangkan pada skenario fine-tuning 

seluruh backbone dibuat trainable dengan learning rate awal yang lebih rendah. 

 Perkembangan kinerja model selama proses pelatihan ditunjukkan pada Gambar 2 

melalui kurva training accuracy, validation accuracy, training loss, dan validation loss. 

Kurva tersebut digunakan untuk mengamati proses konvergensi model serta perbedaan 

kinerja antara data pelatihan dan validasi selama proses pembelajaran. 

  

 
Gambar 2. Grafik akurasi dan loss pada data training dan validation 

 Selain memantau perubahan nilai accuracy dan loss sebagaimana ditunjukkan pada 

Gambar 2, proses pelatihan juga menerapkan ReduceLROnPlateau dan EarlyStopping. 

ReduceLROnPlateau digunakan untuk menurunkan learning rate ketika validation loss tidak 

menunjukkan perbaikan dalam beberapa epoch, sedangkan EarlyStopping digunakan 

untuk menghentikan proses pelatihan apabila kinerja validasi tidak lagi mengalami 

peningkatan. Penerapan kedua callback tersebut bertujuan untuk menjaga kestabilan 

proses optimasi sekaligus mengurangi risiko overfitting selama pelatihan model. 

 Perubahan learning rate selama proses pelatihan dirangkum pada Tabel 3. Nilai learning 

rate awal sebesar 0,001000 diturunkan secara bertahap menjadi 0,000200 pada epoch ke-

8, 0,000040 pada epoch ke-11, dan 0,000010 pada epoch ke-14. Penurunan tersebut 

menunjukkan bahwa proses optimasi secara adaptif menggunakan langkah pembaruan 

bobot yang semakin kecil ketika validation loss tidak lagi menunjukkan perbaikan yang 

memadai.  

Tabel 3. Perubahan Learning Rate selama Proses Pelatihan 

Epoch Learning Rate Sebelum Learning Rate Sesudah 

8 0,001000 0,000200 

11 0,000200 0,000040 

14 0,000040 0,000010 

 

 Hasil pelatihan menunjukkan bahwa kedua skenario mampu mempelajari pola klasifikasi 

pada dataset yang digunakan. Namun, skenario fine-tuning menghasilkan performa 

validasi dan pengujian yang lebih baik dibandingkan dengan feature extraction. Perbedaan 

kinerja kedua skenario selanjutnya dianalisis secara lebih rinci menggunakan data testing 

serta metrik evaluasi pada masing-masing kelas. 
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3.2. Hasil Pengujian 

 Pengujian dilakukan pada 206 citra yang tidak digunakan selama proses pelatihan 

maupun validasi. Berdasarkan hasil evaluasi pada test set yang sama, MobileNetV2 dengan 

feature extraction menghasilkan test loss 0,1748 dan akurasi 95,63%, sedangkan fine-

tuning menghasilkan test loss 0,1541 dan akurasi 98,06%. Nilai tersebut digunakan secara 

konsisten pada abstrak, pembahasan, Tabel 6, dan kesimpulan. 

 Gambar 3 dan Gambar 4 menyajikan F1-score setiap kelas berdasarkan classification 

report dari keluaran pengujian yang sama. Karena distribusi kelas tidak seimbang, 

interpretasi tidak hanya didasarkan pada akurasi keseluruhan, tetapi juga pada precision, 

recall, F1-score, macro average, weighted average, dan support.  

 

 
Gambar 3. F1-score per kelas pada MobileNetV2 dengan feature extraction 

 

Gambar 4. F1-score per kelas pada MobileNetV2 dengan fine-tuning 

 Classification report untuk feature extraction disajikan pada Tabel 4, sedangkan hasil 

fine-tuning disajikan pada Tabel 5. Kedua tabel menggunakan prediksi pada 206 citra 

pengujian yang sama dan melaporkan precision, recall, F1-score, support, macro average, 

serta weighted average. 
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Tabel 4. Hasil Evaluasi Model MobileNetV2 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Angular Leaf Spot 0,96 1,00 0,98 44 

Anthracnose Fruit Rot 0,75 0,67 0,71 9 

Blossom Blight 1,00 1,00 1,00 21 

Gray Mold 0,91 1,00 0,95 48 

Leaf Spot 1,00 0,96 0,98 57 

Powdery Mildew Fruit 1,00 0,20 0,33 5 

Powdery Mildew Leaf 1,00 1,00 1,00 22 

Accuracy – – 0,9563 206 

Macro Average 0,94 0,83 0,85 206 

Weighted Average 0,96 0,96 0,95 206 

 

 Berdasarkan Tabel 4, feature extraction menghasilkan akurasi 0,9563. Macro precision, 

macro recall, dan macro F1-score masing-masing sebesar 0,94, 0,83, dan 0,85, sedangkan 

weighted F1-score mencapai 0,95. Perbedaan antara macro F1-score dan weighted F1-

score menunjukkan bahwa akurasi keseluruhan yang tinggi masih dipengaruhi oleh 

performa kelas berukuran besar. Powdery Mildew Fruit merupakan kelas dengan performa 

terendah, yaitu recall 0,20 dan F1-score 0,33; hanya satu dari lima citra pengujian pada 

kelas tersebut yang dikenali dengan benar. Anthracnose Fruit Rot juga menunjukkan 

performa lebih rendah daripada mayoritas kelas, dengan recall 0,67 dan F1-score 0,71. 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model MobileNetV2+Fine Tuning 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Angular Leaf Spot 1,00 1,00 1,00 44 

Anthracnose Fruit Rot 1,00 0,89 0,94 9 

Blossom Blight 1,00 1,00 1,00 21 

Gray Mold 0,98 0,96 0,97 48 

Leaf Spot 1,00 0,98 0,99 57 

Powdery Mildew Fruit 0,71 1,00 0,83 5 

Powdery Mildew Leaf 0,96 1,00 0,98 22 

Accuracy – – 0,9806 206 

Macro Average 0,95 0,98 0,96 206 

Weighted Average 0,98 0,98 0,98 206 

 

 Setelah fine-tuning, akurasi meningkat menjadi 0,9806. Macro precision, macro recall, 

dan macro F1-score masing-masing mencapai 0,95, 0,98, dan 0,96, sedangkan weighted 

F1-score mencapai 0,98. F1-score Anthracnose Fruit Rot meningkat dari 0,71 menjadi 

0,94. Pada Powdery Mildew Fruit, recall meningkat dari 0,20 menjadi 1,00 dan F1-score 

dari 0,33 menjadi 0,83. Namun, precision kelas tersebut sebesar 0,71 menunjukkan bahwa 

sebagian citra dari kelas lain masih diprediksi sebagai Powdery Mildew Fruit. 

 Dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang: Leaf Spot sebagai kelas terbesar 

terdiri atas 567 citra, sedangkan Powdery Mildew Fruit sebagai kelas terkecil hanya 

memiliki 55 citra, sehingga rasionya sekitar 10,3:1. Pada data pengujian, Anthracnose 

Fruit Rot hanya memiliki 9 citra dan Powdery Mildew Fruit hanya 5 citra. Akibatnya, satu 

perubahan prediksi dapat mengubah recall masing-masing kelas sekitar 11,11 dan 20 poin 

persentase. Peningkatan kelas minoritas setelah fine-tuning merupakan temuan yang 

positif, tetapi belum cukup untuk menyimpulkan kestabilan performa pada populasi yang 

lebih luas. Stratified sampling mempertahankan proporsi kelas, tetapi tidak mengatasi 

keterbatasan jumlah contoh minoritas. 
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 Kurva training dan validation pada Gambar 5 dan Gambar 6 digunakan untuk 

mengamati kestabilan pembelajaran pada kedua skenario. Kurva tersebut, pemisahan data 

pengujian, dan penerapan augmentasi hanya pada data pelatihan mendukung validitas 

internal eksperimen, tetapi tidak dengan sendirinya membuktikan generalisasi terhadap 

citra dari sumber lain. 

 

 
Gambar 5. Training dan Validation Akurasi MobilenetV2 

 

 
Gambar 6. Training dan Validation Akurasi MobilenetV2+Fine Tuning 

 

3.3. Analisis Perbandingan 

 Perbandingan kinerja kedua skenario MobileNetV2 dirangkum pada Tabel 6. Pada 

feature extraction, bobot backbone pralatih ImageNet dipertahankan dan hanya 

classification head yang diperbarui. Sebaliknya, fine-tuning memungkinkan seluruh 

backbone menyesuaikan bobot terhadap karakteristik visual dataset penyakit stroberi 

dengan learning rate awal yang lebih kecil. 

Tabel 6. Perbandingan Kinerja MobileNetV2 Feature Extraction dan Fine-Tuning 

Model Akurasi Uji Loss Uji 

MobileNetV2+Feature Extraction 0,9563 0,1748 

MobileNetV2+Fine-Tuning 0,9806 0,1541 

 

 Berdasarkan hasil pengujian, fine-tuning menunjukkan kinerja yang lebih baik daripada 

feature extraction. Akurasi meningkat dari 95,63% menjadi 98,06%, sedangkan macro 

F1-score meningkat dari 0,85 menjadi 0,96. Kenaikan macro F1-score menunjukkan 

https://ejournal.techcart-press.com/index.php/itsecs
https://doi.org/10.58602/itsecs.v4i4.401


Journal of Information Technology, Software Engineering and 

Computer Science 
Website : https://ejournal.techcart-press.com/index.php/itsecs  
E-ISSN 2962-0635 

P-ISSN 2962-0538 
Volume 4, Number 4, October 2026 
DOI : https://doi.org/10.58602/itsecs.v4i4.401  

 
 

 
 
 

 
Page 201-212 

 

 

Yuwan Jumaryadi: *Penulis Korespondensi 

 
Copyright © 2026, Muhammad Doni Saputra, Yuwan Jumaryadi.  

210 

 

bahwa perbaikan tidak hanya terjadi pada kelas dominan, walaupun estimasi untuk kelas 

minoritas masih memiliki ketidakpastian karena jumlah sampel pengujiannya terbatas. 

 Fine-tuning juga menurunkan test loss dari 0,1748 menjadi 0,1541. Nilai loss yang lebih 

rendah menunjukkan bahwa, pada test set internal yang sama, distribusi probabilitas 

prediksi fine-tuning lebih sesuai dengan label aktual dibandingkan dengan feature 

extraction. 

 Secara keseluruhan, hasil eksperimen mendukung penggunaan fine-tuning untuk 

konfigurasi dan dataset penelitian ini. Pemisahan data pengujian dari proses pelatihan dan 

validasi serta penerapan augmentasi hanya pada data pelatihan digunakan untuk 

mengurangi risiko kebocoran data. Namun, seluruh citra berasal dari satu dataset publik 

dan pembagian dilakukan secara acak pada tingkat citra. Oleh karena itu, hasil pengujian 

internal belum sepenuhnya membuktikan bahwa model hanya mengenali karakteristik 

visual penyakit. Model masih mungkin memanfaatkan karakteristik lain yang berkorelasi 

dengan label, seperti organ tanaman, latar belakang, pencahayaan, perangkat 

pengambilan, atau pola sumber dataset. Selain itu, eksperimen belum mencakup 

pemeriksaan citra duplikat, pembagian data berdasarkan tanaman atau sumber 

pengambilan, analisis lokasi perhatian model, dan pengujian pada dataset eksternal. 

Dengan demikian, hasil penelitian ini dibatasi pada kemampuan generalisasi internal 

terhadap subset pengujian dari dataset yang sama. 

 

4. KESIMPULAN 
 Penelitian ini mengevaluasi kinerja MobileNetV2 berbasis transfer learning dalam 

mengklasifikasikan 2.053 citra yang terbagi ke dalam tujuh kelas penyakit stroberi. 

Berdasarkan pengujian terhadap 206 citra, skenario feature extraction menghasilkan 

akurasi sebesar 95,63%, test loss 0,1748, dan macro F1-score 0,85. Penerapan fine-tuning 

meningkatkan akurasi menjadi 98,06% dan macro F1-score menjadi 0,96, serta 

menurunkan test loss menjadi 0,1541. Seluruh nilai tersebut diperoleh menggunakan test 

set dan prosedur evaluasi yang sama. Hasil ini menunjukkan bahwa fine-tuning 

meningkatkan kinerja keseluruhan dan keseimbangan klasifikasi antarkelas pada dataset 

penelitian. 

 Peningkatan kinerja juga terlihat pada kelas minoritas. F1-score kelas Anthracnose Fruit 

Rot meningkat dari 0,71 menjadi 0,94, sedangkan F1-score kelas Powdery Mildew Fruit 

meningkat dari 0,33 menjadi 0,83. Meskipun demikian, kedua kelas tersebut masing-

masing hanya memiliki 9 dan 5 citra pada data pengujian. Dataset juga menunjukkan 

ketidakseimbangan kelas, dengan jumlah citra pada kelas terbesar dan terkecil masing-

masing sebanyak 567 dan 55 citra atau memiliki rasio sekitar 10,3:1. Oleh karena itu, hasil 

pada kelas minoritas perlu ditafsirkan secara hati-hati karena jumlah sampel pengujian 

yang terbatas belum cukup untuk menunjukkan kestabilan kinerja model pada distribusi 

data yang lebih luas. 

 Secara keseluruhan, MobileNetV2 dengan fine-tuning menunjukkan kinerja terbaik pada 

subset pengujian internal yang digunakan dalam penelitian ini. Namun, hasil tersebut 

belum membuktikan kemampuan generalisasi model pada kondisi lapangan maupun 

memastikan bahwa keputusan model sepenuhnya didasarkan pada karakteristik visual 

penyakit. Model masih mungkin memanfaatkan karakteristik lain yang berkorelasi dengan 

label, seperti latar belakang, pencahayaan, organ tanaman, perangkat pengambilan, atau 

karakteristik sumber citra. 

 Penelitian selanjutnya perlu menggunakan citra lapangan independen, memeriksa citra 

duplikat atau hampir duplikat, serta menerapkan pembagian data berdasarkan tanaman, 

kebun, atau sesi pengambilan. Strategi penanganan ketidakseimbangan kelas juga perlu 

dievaluasi dengan penerapan terbatas pada data pelatihan. Selain itu, analisis Grad-CAM 

yang diverifikasi oleh pakar dan eksperimen penghilangan latar belakang atau penutupan 
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area lesi diperlukan untuk menilai apakah keputusan model benar-benar didasarkan pada 

gejala penyakit, bukan pada karakteristik khusus dataset. 
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