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I. PENDAHULUAN

Sektor pertanian di Indonesia adalah sektor yang sangat strategis. 
Indonesia merupakan negara agraris yang memiliki sumber daya 
hasil pertanian dan perkebunan yang cukup besar. Menurut data 
BPS, sektor pertanian menyumbangkan 13,28% PDB tahun 2021 
(Biro Pusat Statistik, 2021). Ini menunjukkan bahwa sektor ini 
masih sangat besar perannya dalam perekonomian nasional.

Salah satu aspek penting dalam pembangunan di bidang per
tanian adalah ketahanan pangan. Bertambahnya populasi manu
sia, tantangan untuk mencapai ketahanan pangan akan makin 
besar. Penerapan teknologi informatika pada sektor pertanian 
menjadi salah satu cara untuk mendukung mengatasi tantangan 
ini. Saat ini, teknologi informatika, seperti kecerdasan artifisial 
atau artificial intelligence (AI) (Benos dkk., 2021; Meshram 
dkk., 2021), internet of things (IoT) (Kour & Arora, 2020), dan 
big data (Lioutas & Charatsari, 2020) dapat digunakan untuk 
mengolah data-data di bidang pertanian dan menghasilkan 
informasi yang dapat digunakan untuk meningkatkan produksi 
ataupun kualitas pangan. Teknologi smart farming (Wolfert 
dkk., 2017) dan precision agriculture (Cisternas dkk., 2020) 
dapat digunakan untuk melakukan pemantauan, pemeliharaan 
lahan pemanenan, hingga penyimpanan menggunakan teknologi 
kecerdasan artifisial, IoT, dan data analisis. Tren saat ini 
menunjukkan teknologi informatika di bidang pertanian makin 
meningkat. Akan tetapi, penerapannya di Indonesia relatif masih 
sangat rendah. Oleh karena itu, diperlukan penelitian intensif 
terkait penerapan teknologi informatika, khususnya terkait 
kecerdasan artifisial di bidang pertanian. 
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Pembelajaran mesin atau machine learning dan pembelajaran 
dalam atau deep learning adalah dua terminologi bidang infor
matika yang sangat populer saat ini. Kedua terminologi ini 
adalah salah satu teknologi kunci dan dominan pada bidang 
kecerdasan artifisial. Pembelajaran mesin adalah bidang ilmu 
yang bertujuan agar sistem komputer mampu belajar dari data 
dan mengekstrak pola yang bermanfaat dari data sehingga sistem 
tersebut dapat belajar tanpa harus diprogram secara spesifik 
(Bishop & Nasrabadi, 2006). Kemudian, pola yang diperoleh 
tersebut dapat digunakan untuk melakukan prediksi kejadian di 
masa depan, evaluasi data, dan analisis data. Pembelajaran dalam 
adalah bagian dari pembelajaran mesin. Pembelajaran mesin 
dapat dibagi menjadi dua, yaitu pembelajaran mesin dangkal 
dan pembelajaran dalam. Pembelajaran mesin dangkal adalah 
algoritma pembelajaran mesin yang dibangun berdasarkan 
struktur dangkal sehingga memiliki kapasitas rendah. Contohnya 
adalah support vector machines, regresi linier, dan regresi logistik. 
Pembelajaran dalam adalah algoritma pembelajaran mesin yang 
memiliki kapasitas sangat besar untuk memodelkan relasi non
linier dari data. Ini yang membedakan dengan pembelajaran 
mesin dangkal, yang memiliki keterbatasan dalam memodelkan 
nonlinieritas. Hal ini menyebabkan algoritma pembelajaran 
dalam umumnya akan lebih baik ketika diterapkan kepada data 
dengan kompleksitas nonlinieritas yang tinggi misalnya pada 
data citra, teks, video, maupun audio (Goodfellow dkk., 2016). 

Meningkatnya pertumbuhan data saat ini menyebabkan 
pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam telah diterapkan di 
berbagai bidang, antara lain kesehatan, keuangan dan perbankan, 
keamanan data, biometrik, pengolahan bahasa alami, bahkan 
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hingga sektor pertanian. Implementasi di sektor pertanian makin 
populer belakangan ini melihat besarnya potensi pemanfaatannya 
di sektor tersebut. Namun, penerapannya di Indonesia masih 
sangat sedikit. Oleh karena itu, penelitian, pengkajian, penerapan 
pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam untuk mendukung 
pertanian di Indonesia harus terus ditingkatkan. 

Pada naskah orasi ini, akan dijabarkan berbagai penelitian 
terkait peningkatan peran teknologi pembelajaran mesin dan 
pembelajaran dalam untuk mendukung pertanian di Indonesia. 
Untuk mencapai hal tersebut, diperlukan solusi yang mampu 
mengatasi dua permasalahan yang ditemukan dalam pengem
bangan riset pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam di 
bidang pertanian di Indonesia. Permasalahan pertama adalah 
terkait ketersediaan data. Data harus dimiliki dalam pengem
bangan pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam. Oleh 
karena itu, diperlukan membangun dataset terkait pertanian 
khas Indonesia (Ramdan dkk., 2021a, 2021b). Akan tetapi, 
membangun dataset adalah proses yang mahal dan panjang. 
Oleh karena itu, perlu dicari solusi untuk mengatasi permasa
lahan keterbatasan data. Transfer learning (Ramdan, Heryana, 
dkk., 2020) dan augmentasi data (Yuwana dkk., 2020) dapat 
digunakan sebagai solusinya. Kedua, algoritma pembelajaran 
mesin dangkal membutuhkan fitur hand-designed untuk meng
hasilkan akurasi yang tinggi. Berbagai fitur hand-designed telah 
diuji pada penelitian terdahulu (Kusumo dkk., 2019; Ramdan, 
Sugiarto, dkk., 2019). 

Untuk pembelajaran dalam, arsitektur deep convolutional 
neural networks (DCNN) adalah yang paling dominan digunakan. 
Arsitektur DCNN memiliki kelebihan dalam memodelkan 
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korelasi spasial pada data sehingga sangat efektif jika diterapkan 
pada data citra. Pada penelitian terdahulu, berbagai arsitektur 
DCNN telah digunakan (Krisnandi dkk., 2019; Kusumo dkk., 
2020; Ramdan, Suryawati, dkk., 2019; Ramdan, Zilvan, dkk., 
2020; Suryawati, Sustika, dkk., 2019) baik untuk deteksi penyakit 
tanaman maupun pengenalan kualitas pangan. Aplikasi berbasis 
Android dan komputer pribadi juga telah dikembangkan untuk 
sistem deteksi penyakit tanaman dan kualitas pangan (Ramdan, 
Heryana, dkk., 2019a, 2019b). Selain itu, model prediksi yang 
ringkas diusulkan pada (Pardede, Suryawati, Zilvan, dkk., 2020) 
untuk memungkinkan implementasi pada sistem tertanam. 

Tantangan berikutnya terkait reliabilitas dan ketahanan mo
del prediksi ketika diterapkan di kondisi tidak ideal. Berbagai 
eksplorasi teknik, seperti multi-condition training (Yuwana, 
Suryawati, Zilvan, dkk., 2019) dan penerapan pembelajaran 
tidak tersupervisi (Pardede, Suryawati, dkk., 2019; Suryawati 
dkk., 2021; Suryawati, Zilvan, dkk., 2019; Zilvan dkk., 2019, 
2022) telah diusulkan untuk mengatasi hal tersebut. Selain itu, 
penerapan framework baru, yaitu statistika non-extensive untuk 
pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam juga telah dilaku
kan. 

Naskah orasi ini dibagi ke dalam enam bab. Bab pertama 
adalah pendahuluan ini. Bab kedua akan menjabarkan tentang 
teknologi kecerdasan artifisial, pembelajaran mesin, dan pem­
belajaran dalam, serta state of the art teknologi pembelajaran 
mesin dan pembelajaran dalam saat ini. Bab ketiga membahas 
kontribusi penelitian yang dilakukan untuk menerapkan pembe
lajaran mesin dan pembelajaran dalam pada bidang pertanian 
berupa sistem deteksi penyakit tanaman dan kualitas pangan, 
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serta kontribusi metodologi berupa model ringan DCNN yang 
disebut dengan CompactNet (ComNet), teknik feature learning 
yang baru disebut EGAN, dan eksplorasi statistika non-extensive 
di bidang pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam. Bab 
keempat membahas relevansi, implikasi, rekomendasi terkait 
perkembangan teknologi pembelajaran mesin dan pembelajaran 
dalam, dan pentingnya penguasaan teknologi pembelajaran 
mesin dan pembelajaran dalam. Bab kelima akan menyarikan 
hasil-hasil penelitian dan bab keenam sebagai penutup.
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II. KECERDASAN ARTIFISIAL, PEMBELAJARAN 
MESIN, DAN PEMBELAJARAN DALAM DI BIDANG 

PERTANIAN: PERKEMBANGAN SAAT INI DAN 
TANTANGAN DI MASA DEPAN

Penerapan teknologi informasi dan telekomunikasi pada bidang 
pertanian adalah salah satu solusi intensifikasi pertanian menuju 
ketahanan pangan. Teknologi kecerdasan artifisial, big data, dan 
IoT makin banyak dimanfaatkan pada berbagai sektor pertanian. 
Kecerdasan artifisial saat ini makin memegang peranan penting 
terutama untuk melakukan otomatisasi ataupun sebagai sistem 
pendukung analisis data dan rekomendasi. Pada bab ini, dijelas
kan terkait perkembangan teknologi kecerdasan artifisial, khu­
susnya pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam pada bi
dang pertanian. 

A. 	 Kecerdasan Artifisial, Pembelajaran Mesin, dan 
Pembelajaran Dalam

Teknologi kecerdasan artifisial bertujuan untuk menghasilkan 
sistem komputer yang mampu menunjukkan suatu tingkat inteli
gensia untuk mampu melakukan suatu pekerjaan yang biasanya 
oleh dilakukan manusia (Kahn & Winters, 2021). Pendekatan 
kecerdasan artifisial dapat dikategorikan menjadi dua. Kategori 
pertama disebut hard AI yang bertujuan akhir menghasilkan 
sistem komputer yang memiliki kesadaran sehingga satu sistem 
mampu melakukan aktivitas manusia secara holistik. Kategori 
kedua disebut dengan soft AI, yaitu sistem kecerdasan artifisial 
yang bertujuan untuk melakukan hanya satu pekerjaan tertentu 
saja. Namun, pada perkembangannya, hard AI belum dapat di
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capai hingga saat ini sehingga teknologi kecerdasan artifisial 
saat ini berupa soft AI.

Saat ini, teknologi pembelajaran mesin adalah teknologi 
dominan sebagai solusi kecerdasan artifisial (Haenlein & 
Kaplan, 2019). Pembelajaran mesin bertujuan untuk mencari 
pola dari suatu data dan menggunakan pola tersebut untuk 
memperoleh inferensi (Bishop & Nasrabadi, 2006). Didorong 
terjadinya peristiwa yang disebut sebagai AI winter di periode 
tahun 1970-an (Floridi, 2020), pembelajaran mesin dan pem
belajaran dalam dianggap sebagai salah satu solusi kecerdasan 
artifisial yang paling memungkinkan dikembangkan untuk soft 
AI. Dengan pembelajaran mesin, yakni pola yang dibangun 
berdasarkan observasi terhadap data dan target yang telah di
tentukan, algoritma melakukan optimasi parameternya untuk 
menghasilkan model yang meminimalkan galat antara target 
dan prediksi yang dihasilkan. Dengan kata lain, dengan meng
gunakan pembelajaran mesin, model data yang dihasilkan di
jadikan sebagai basis dari model “kecerdasan”. 

Perkembangan pembelajaran mesin untuk kecerdasan artifisial 
makin pesat dengan diperkenalkannya teknologi pembelajaran 
dalam (Goodfellow dkk., 2016). Melalui pembelajaran dalam, 
berbagai teknologi pengolahan bahasa alami, pengenalan sinyal 
ucapan, dan pengenalan objek menghasilkan kinerja yang 
sangat baik. Ini yang mendorong teknologi pembelajaran dalam 
menjadi teknologi dominan untuk kecerdasan artifisial. Hampir 
semua penerapan kecerdasan artifisial yang ada saat ini berbasis 
pembelajaran mesin atau pembelajaran dalam. 

Pembelajaran dalam pada prinsipnya adalah sebuah jaringan 
saraf tiruan (JST). JST adalah sebuah model yang mengadopsi 
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model sistem saraf manusia. Pada prinsipnya, sebuah JST, 
terdiri dari tiga lapisan (layer), yaitu lapisan input, lapisan 
hidden, dan lapisan output. Lapisan input adalah perceptron 
yang menerima data input, lapisan output adalah perceptron 
yang menghasilkan target atau kelas, sedangkan lapisan hidden 
adalah perceptron yang posisinya di antara lapisan input dan 
output. JST konvensional umumnya memiliki jumlah lapisan 
hidden sebanyak dua atau tiga lapisan. Pada pembelajaran 
dalam, jumlah lapisan hidden lebih dari tiga. Saat ini, jumlah 
lapisan hidden bahkan bisa mencapai ratusan. Hal ini bertujuan 
untuk menambah kapasitas algoritma. Penambahan kapasitas ini 
diperlukan untuk memodelkan kompleksitas data. Secara teori, 
dengan jumlah lapisan hidden yang cukup, pembelajaran dalam 
mampu mendekati fungsi apa saja sehingga disebut sebagai 
universal function approximator (Nielsen, 2015). Kemampuan 
ini membuat pembelajaran dalam banyak digunakan untuk 
memodelkan data nonlinier dan relasi kompleks, seperti pada 
data teks, data citra, video, dan audio.

Aplikasi pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam 
telah banyak digunakan dalam kehidupan sehari-hari. Misalnya 
Google menerapkannya untuk melakukan pemeringkatan hasil 
pencarian, melakukan translasi, mengubah suara menjadi teks, 
dan pengenalan objek. Pembelajaran mesin dan pembelajaran 
dalam telah diterapkan, antara lain untuk pengenalan sinyal 
ucapan (Pardede dkk., 2013a, 2018; Pardede, Yuliani, dkk., 
2019), prediksi opini (Kurniawati & Pardede, 2018; Pardede, 
2021), part of speech tagging (memprediksi kelas sebuah kata) 
(Yuwana dkk., 2018; Yuwana, Suryawati, & Pardede, 2019), 
identifikasi spesies burung (Jakaria & Pardede, 2022), spectrum 
sensing (Subekti dkk., 2018), deteksi penipuan asuransi (Nugraha Bu
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dkk., 2022), pengenalan emosi (Kurniasih dkk., 2022), deteksi 
berita bohong (Pardamean & Pardede, 2021), prediksi umur 
baterai listrik (Yuliani dkk., 2021), prediksi kesetiaan pelanggan 
telekomunikasi (Nalatissifa & Pardede, 2021), dan prediksi ke
pribadian (Maulidah & Pardede, 2021).

B. 	 Perkembangan Teknologi Kecerdasan Artifisial di 
Bidang Pertanian

Makin berkembangnya teknologi kecerdasan artifisial, pene­
rapannya pada bidang pertanian juga makin besar. Salah satu 
implementasinya adalah teknologi smart farming dan precision 
agriculture (Cisternas dkk., 2020; Wolfert dkk., 2017). Teknologi 
kecerdasan artifisial dipadukan dengan teknologi big data, IoT 
dan pengindraan jauh dapat digunakan untuk proses pemilihan 
benih (Zhang dkk., 2021), identifikasi penyakit (Pardede, 
Suryawati, Krisnandi, dkk., 2020), pemupukan (Swaminathan 
dkk., 2022), pemantauan lahan (Cisternas dkk., 2020), proses 
pemanenan (Meshram dkk., 2021), identifikasi kualitas pangan 
(Mahendra dkk., 2019), hingga distribusi hasil panen (Kantasa-
Ard dkk., 2021). 

1. Deep Convolutional Neural Networks
Data citra menjadi salah satu jenis data utama dalam pengembang
an algoritma pembelajaran mesin dan pembelajaran di bidang 
pertanian. Oleh karena itu, arsitektur deep convolutional neural 
networks (DCNN) dan variannya adalah arsitektur yang paling 
sering digunakan. DCNN sangat baik untuk data citra karena 
DCNN efektif dalam mencari korelasi spasial pada data. Ada 
beragam arsitektur DCNN di literatur yang banyak digunakan 
untuk visi komputer dan pengenalan objek, antara lain AlexNet 
(Krizhevsky dkk., 2017), GoogleNet (Szegedy dkk., 2015), Bu
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VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014), Inception (Szegedy 
dkk., 2016), Xception (Chollet, 2017), dan DenseNet (Huang 
dkk., 2017).

Sumber: Suryawati dkk. (2021)

Gambar 2.1 Struktur Sebuah Deep Convolutional Neural Networks (DCNN)

Gambar 2.1 adalah struktur dasar dari sebuah DCNN. Sebuah 
DCNN terdiri dari beberapa lapisan konvolusi (convolutional 
layers), pooling, dan fully connected yang merupakan sebuah 
JST biasa. Jadi, yang membedakan dengan JST adalah lapisan 
konvolusi dan pooling. Pada lapisan konvolusi, operasi konvolusi 
terhadap data input dan sebuah fungsi kernel dilakukan. Hal 
ini bertujuan mencari korelasi spasial antardata yang saling 
berdekatan. Beberapa lapisan konvolusi dibangun dengan tujuan 
agar model DCNN belajar representasi lokal sebelum belajar 
representasi global dari data. Dengan demikian, diharapkan 
setiap lapisan konvolusi dari model DCNN akan belajar abstraksi 
berbeda dari data tersebut. Sementara itu, lapisan pooling 
berguna untuk mengurangi dimensi data. Setelah beberapa layer 
konvolusi dan pooling, lapisan fully connected digunakan untuk 
memetakan antara representasi abstraksi dari lapisan konvolusi 
dengan target kelas dari objek. Bu
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Gambar 2.2 Jumlah Publikasi Terindeks Scopus untuk Querry [“Machine Learning” 
or “Deep Learning” and Agriculture]

Saat ini DCNN adalah teknologi inti dari berbagai imple
mentasi pembelajaran dalam di bidang pertanian. DCNN telah 
diterapkan pada sistem prediksi penyakit tanaman (Hughes & 
Salathé, 2015; Suryawati, Sustika, dkk., 2019; Zilvan dkk., 2019), 
pengenalan kualitas pangan (Ramdan, Suryawati, dkk., 2019; 

Gambar 2.3 Jumlah publikasi terindeks Scopus terkait metode pembelajaran mesin 
dan pembelajaran dalam yang diterapkan pada bidang pertanian.
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Suryawati, Zilvan, dkk., 2019; Zilvan dkk., 2022), teknologi 
smart farming dan precision agriculture (Cisternas dkk., 2020; 
Wolfert dkk., 2017). Pencarian pada database Scopus ketika 
memasukkan querry [“Machine learning” OR “Deep learning” 
AND “Agriculture”] memperlihatkan hasil DCNN, SVM, dan 
random forest adalah tiga metode utama dalam pengembangan 
algoritma pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam di bidang 
pertanian (Gambar 2.2). SVM adalah algoritma pembelajaran 
mesin yang berbasis klasifikasi linier dengan memaksimumkan 
nilai margin, sementara random forest adalah teknik berbasis 
grup pohon keputusan yang dibangun secara paralel berbasis 
sampel data dan fitur dari data latih. Namun, jika melihat tren 
per tahun, tidaklah mengejutkan DCNN akan menjadi teknologi 
yang dominan (Gambar 2.3). 

2. Feature Learning
Proses pembelajaran pada pembelajaran mesin dapat dibagi 
menjadi dua. Pertama adalah pembelajaran tersupervisi. Pada 
pembelajaran tersupervisi, data telah diberi label target. Tujuan 
utama algoritma pembelajaran mesin adalah mencari dan meng
optimasi fungsi yang dapat memetakan data ke target tersebut 
dengan baik. Contoh algoritma tersupervisi adalah decision tree, 
naive Bayes, support vector machine (SVM), dan random forest. 
Kategori kedua adalah pembelajaran tanpa supervisi. Pada 
pembelajaran ini, tujuan algoritma pembelajaran mesin adalah 
untuk menemukan karakteristik “menarik” dari data. Beberapa 
contoh algoritma tanpa supervisi adalah k-means clustering, 
principal component analysis, independent component analysis, 
dan Gaussian mixtures. 
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Pembelajaran dalam pada awalnya digunakan untuk pembe
lajaran tersupervisi. Model pembelajaran dalam belajar relasi 
data input dengan kelas target dari data dan optimasi model 
dilakukan menggunakan data latih. Namun, saat ini minat 
pada penerapan pembelajaran dalam untuk pembelajaran tanpa 
supervisi makin meningkat. Pembelajaran ini disebut dengan 
feature learning. Feature learning adalah proses pembelajaran 
secara tidak tersupervisi dari pembelajaran dalam dengan tujuan 
mengekstrak fitur dari data secara otomatis. Dengan demikian, 
kebutuhan untuk mendesain fitur (hand-designed) menjadi tidak 
diperlukan. Hal ini memudahkan implementasi pembelajaran 
dalam karena umumnya, fitur mentah seperti fitur warna langsung 
digunakan sebagai masukan ke dalam sistem. Autoencoder (AE) 
(Huang dkk., 2017), variational autoencoder (Cemgil dkk., 
2020), dan generative adversarial networks (GAN) (Goodfellow 
dkk., 2020) adalah metode yang dapat digunakan untuk teknik 
feature learning. Feature learning juga telah diterapkan pada 
penelitian-penelitian terdahulu, baik untuk pengenalan penyakit 
pada tanaman (Pardede, Suryawati, dkk., 2019; Zilvan dkk., 
2019) maupun pengenalan kualitas hasil pangan (Zilvan dkk., 
2022).

C. 	 Tantangan Penerapan Algoritma Pembelajaran 
Mesin dan Pembelajaran Dalam

Tantangan utama pada pembelajaran mesin adalah yang disebut 
tentang kemampuan generalisasi model. Model yang baik adalah 
model yang juga menghasilkan akurasi baik ketika diuji pada 
data yang memiliki karakteristik berbeda dengan data latih. Pada 
titik kapasitas tertentu, kemampuan generalisasi sebuah model 
pembelajaran mesin makin menurun dengan makin besarnya 
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kapasitas data seperti diilustrasikan pada Gambar 2.4. Kondisi 
ketika kapasitas model yang digunakan terlalu rendah disebut 
underfitting, sedangkan ketika kapasitas terlalu besar disebut 
overfitting. Overfitting menjadi masalah yang lebih rumit karena 
jika tidak berhati-hati, suatu algoritma pembelajaran mesin 
dapat menghasilkan kinerja baik pada data latih, tetapi ketika di
uji dengan data yang berbeda kondisi dengan data latih, kinerja 
sistem turun secara drastis. 

Sumber: Goodfellow dkk. (2016)

Gambar 2.4 Pengaruh kapasitas model dengan kemampuan generalisasi algoritma 
pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam. 

Dengan kata lain, sebuah algoritma pembelajaran mesin 
dan pembelajaran dalam harus mampu mengatasi variasi yang 
mungkin ada pada data. Hal ini diperlukan karena umumnya 
model pembelajaran mesin dilatih dengan data yang terbatas 
sehingga tidak mungkin mencakup semua variasi data yang 
mungkin ada. Oleh karena itu, ketika diimplementasikan, model 
pembelajaran mesin akan dihadapkan pada data yang berbeda 

Bu
ku

 in
i t

id
ak

 d
ip

er
ju

al
be

lik
an

.



20

dengan data latih. Jika kapasitas terlalu besar dibandingkan kom
pleksitas data, model akan overfit terhadap data latih. Akibatnya, 
jika digunakan dengan data yang karakteristiknya berbeda, 
sistem tersebut lebih rentan terhadap kesalahan prediksi. 

Variasi data bisa datang dari intra-variability, inter-
variability, dan derau dari lingkungan. Intra-variability terjadi 
ketika data dari sebuah entitas memang memiliki karakteristik 
yang mudah berubah. Misalnya pada identifikasi menggunakan 
wajah (face recognition), perubahan emosi dan penambahan 
umur adalah variasi yang mungkin ada. Inter-variability terjadi 
jika ada kemiripan antara satu objek dan yang lain yang me
mungkinkan terjadinya kesalahan identifikasi. Derau dari 
lingkungan juga bisa berupa perbedaan cahaya, sudut, objek 
penghalang, dan gangguan transmisi yang dapat mengubah 
karakteristik dari data tersebut. 

Untuk mengatasi hal tersebut, ada beberapa cara yang dapat 
ditempuh. Cara pertama adalah dengan melakukan ekstraksi 
hand-designed fitur. Berbagai operasi diterapkan pada data untuk 
menghasilkan fitur yang baik dan tahan terhadap variasi data 
tersebut. Pada penelitian-penelitian sebelumnya, telah dilakukan 
banyak penelitian untuk menghasilkan fitur pada sinyal suara. 
Misalnya dengan menerapkan normalisasi fitur (Pardede, 2017; 
Pardede dkk., 2013a; Pardede, Yuliani, dkk., 2019; Pardede 
& Shinoda, 2011; Zilvan dkk., 2017, 2021), transformasi fitur 
(Abka & Pardede, 2015; Pardede, 2016; Yuliani dkk., 2017), 
dan penambahan metode penghilang derau (Dahlan dkk., 2019; 
Pardede dkk., 2012, 2013b; Zilvan dkk., 2021). Akan tetapi, 
usaha penemuan hand-designed fitur yang baik adalah proses 
yang kompleks dan sulit. Dibutuhkan pemahaman karakteristik 
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data yang baik untuk dapat mendesain fitur yang baik dan 
sering kali suatu fitur hand-designed adalah task-specific, yang 
mengakibatkan tidak dapat diterapkan pada implementasi lain
nya. Selain itu, proses desain fitur tersebut rentan akan kehi­
langan informasi berguna dari data tersebut. Ditambah pula, 
operasi ketika menerapkan metode ekstraksi fitur memerlukan 
komputasi yang kompleks dan besar.

Cara kedua adalah dengan melatih algoritma pembelajaran 
dalam untuk feature learning (Bengio dkk., 2013). Kebutuhan 
untuk mendesain fitur dapat dihindari dengan menerapkan feature 
learning, yaitu sebagian dari arsitektur pembelajaran dalam 
dapat digunakan sebagai metode untuk secara otomatis mencari 
informasi yang berguna dari data. Dengan kapasitas yang besar 
dan kemampuan memodelkan non-linieritas yang kompleks, 
pembelajaran dalam dapat digunakan untuk melakukan ekstraksi 
fitur secara otomatis sehingga menghilangkan kebutuhan dalam 
mendesain fitur. Beberapa studi menunjukkan pembelajaran 
dalam lebih baik jika menggunakan data mentah (Ranzato dkk., 
2007). Beberapa studi penelitian juga menunjukkan efektivitas 
pembelajaran dalam digunakan untuk feature learning, baik 
untuk klasifikasi maupun peningkatan ketahanan (robustness) 
terhadap variasi data, misalnya untuk telekomunikasi (Subekti 
dkk., 2018), identifikasi penyakit tanaman (Pardede, Suryawati, 
dkk., 2019; Zilvan dkk., 2019), dan identifikasi klon1 teh 
(Suryawati dkk., 2021; Zilvan dkk., 2022). 

1 klon teh yang dimaksud adalah jenis teh yang diperoleh dari perbanyakan 
secara vegetatif/aseksual. Menurut KBBI, penulisan yang tepat adalah klona. 
Namun, pada buku ini dituliskan klon, menyesuaikan dengan penyebutannya 
pada beberapa riwayat riset dan publikasi penulis.
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III. IMPLEMENTASI PEMBELAJARAN  
MESIN DAN PEMBELAJARAN DALAM 

UNTUK DETEKSI PENYAKIT TANAMAN DAN 
PENGENALAN KUALITAS PERTANIAN PANGAN 

Pada bab ini, akan disarikan beberapa hasil riset yang telah 
dilakukan oleh kandidat dalam penerapan pembelajaran mesin 
dan pembelajaran dalam pada bidang pertanian di Indonesia. 
Pertama, beberapa dataset terkait pertanian khas Indonesia yang 
dapat digunakan untuk pembelajaran mesin dan pembelajaran 
dalam telah dihasilkan pada studi terdahulu untuk implementasi 
identifikasi penyakit tanaman (Ramdan dkk., 2021b) dan iden­
tifikasi kualitas produk pangan (Mahendra dkk., 2019; Ramdan 
dkk., 2021a) untuk mengatasi masih sangat minimnya dataset 
produk pertanian di Indonesia. Kedua, telah dilakukan penerapan 
algoritma pembelajaran mesin dan pembelajaran untuk berbagai 
implementasi di bidang pertanian, antara lain untuk identifikasi 
penyakit tanaman (Krisnandi dkk., 2019; Kusumo dkk., 2019, 
2020; Suryawati, Sustika, dkk., 2019) dan deteksi kualitas 
hasil pangan (Ramdan, Suryawati, dkk., 2019; Sustika dkk., 
2018). Ketiga, telah dihasilkan beberapa kontribusi riset antara 
lain untuk menghasilkan ukuran model yang ringkas sehingga 
dimungkinkan implementasinya pada sistem tertanam (Pardede, 
Suryawati, Zilvan, dkk., 2020), model yang tahan terhadap 
variasi data (Pardede, Suryawati, dkk., 2019; Suryawati dkk., 
2021; Zilvan dkk., 2019, 2022), serta kerangka solusi baru untuk 
pembelajaran mesin yang menghasilkan akurasi yang lebih baik 
(Pardede dkk., 2022). 
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A. 	 Dataset Pertanian Indonesia
1. 	 Dataset Teh
Teh adalah salah satu produk ekspor pertanian andalan Indonesia. 
Penyakit tanaman adalah salah satu faktor yang memengaruhi 
produksi pangan pertanian termasuk teh. Identifikasi penyakit 
tanaman otomatis menggunakan pembelajaran mesin dan 
pembelajaran dalam telah menjadi salah satu bidang riset yang 
sangat aktif saat ini. Untuk mendukung penelitian kandidat, 
telah dilakukan pengumpulan data citra daun teh untuk 6 kelas, 
terdiri dari 5 kelas penyakit dan 1 kelas sehat (Ramdan dkk., 
2021b). Data ini dikumpulkan berkolaborasi dengan Pusat 
Penelitian Teh dan Kina, Gambung di Jawa Barat. Total dataset 
yang dikumpulkan adalah 19.945 gambar (Tabel 3.1). 

Tabel 3.1 Distribusi Data Penyakit pada Teh untuk Setiap Kelas Penyakit dan Sehat

No. Jenis Penyakit Jumlah Citra
1. Sehat 1.448
2. Blister blight 1.104
3. Empoasca sp. (leafhoppers) 2.687
4. Looper caterpillars 1.025
5. Helopeltis 10.401
6. Yellowmite 3.280

Total 19.945
Sumber: Ramdan, Heryana, dkk. (2021b)

Selain dataset penyakit, kolaborasi yang sama juga mem
bangun dataset jenis-jenis klon teh. Telah dikumpulkan sebanyak 
28.774 gambar daun teh dari 11 jenis klon teh (Ramdan dkk., 
2021a) (Tabel 3.2). 
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Tabel 3.2 Distribusi Data Klon pada Teh untuk Setiap Kelas Jenis Klon 

Tipe Klon Jumlah Data

GMB 1 2.609

GMB 2 2.449

GMB 3 2.469

GMB 4 2.828

GMB 5 2.579

GMB 6 2.789

GMB 7 2.536

GMB 8 2.691

GMB 9 2.579

GMB 10 2.526

GMB 11 2.719

Total 28.774

Sumber: Ramdan, Heryana, dkk. (2021a)

2. Dataset Stroberi, Pakcoy, dan Manggis

Selain teh, ada beberapa dataset yang juga telah dikumpulkan 
pada penelitian kandidat. Dataset pertama adalah buah stroberi. 
Ada 1.870 data citra stroberi yang dikumpulkan secara mandiri 
(Sustika dkk., 2018). Citra dibagi ke dalam empat tingkatan 
kualitas yang diidentifikasi dari bentuk dan warna stroberi ter­
sebut.

Dataset kedua adalah tanaman pakcoy (Ramdan, Sugiarto, 
dkk., 2019). Dataset ini terkait tingkat kesehatan tanaman ter
sebut. Untuk dataset ini, terkumpul 50 citra yang terdiri dari 
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25 citra tanaman sehat dan 25 citra tanaman sakit. Saat ini juga 
telah dikumpulkan 7.294 citra buah manggis yang terdiri dari 
4 level kualitas buah manggis yang akan diterapkan algoritma 
pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam. 

B. 	 Implementasi Pembelajaran Mesin dan Pembelajaran 
Dalam di Bidang Pertanian

1. 	 Identifikasi Penyakit Tanaman
Penyakit tanaman adalah salah satu penyebab utama kerugian 
hasil pertanian. Laporan FAO menyebutkan bahwa 20% hingga 
40% kehilangan hasil panen akibat penyakit tanaman yang 
disebabkan bakteri, jamur, serangga, dan sebagainya (FAO, 
2021). Identifikasi penyakit tanaman sedini mungkin menjadi 

Tabel 3.3 Perbandingan Kinerja DCNN untuk Deteksi Penyakit pada Tanaman Jagung 
(dari Dataset Plantvillage)

Metode DCNN Akurasi sistem
AlexNet 91,52
GoogleNet 89,68
VGGNet 95,24

Sumber: Ramdan, Heryana, dkk. (2021a)

Tabel 3.4 Performa denoising autoencoder ketika data uji dikotori dengan berbagai 
jenis derau menggunakan data Plantvillage. 

Tanaman
Jenis data uji

Rata-
rataNormal Salt 

noise
Pepper 
noise

Salt and 
pepper noise

Jagung 86,09 86,32 87,97 87,26 86,91
Kentang 86,77 89,22 88,24 88,24 88,12

Sumber Zilvan dkk. (2019)

Bu
ku

 in
i t

id
ak

 d
ip

er
ju

al
be

lik
an

.



27

salah satu langkah yang sangat krusial untuk penanganan penya
kit tanaman. Akan tetapi, institusi-institusi pemerintah sering 
mengalami kendala dalam identifikasi penyakit secara cepat 
karena keterbatasan sumber daya manusia yang dapat mela
kukan identifikasi. Oleh karena itu, dibutuhkan sistem infor­
masi identifikasi otomatis dengan menggunakan teknologi pem­
belajaran mesin dan pembelajaran dalam. Penerapan pembe
lajaran dalam pada sistem deteksi penyakit tanaman memiliki 
keuntungan mampu menghasilkan akurasi yang tinggi (Hughes 
& Salathé, 2015) jika dibandingkan metode pembelajaran mesin 
dangkal. Pada penelitian kandidat, telah dilakukan penerapan 
berbagai algoritma pembelajaran mesin menggunakan fitur 
hand-designed (Mahendra dkk., 2019; Ramdan, Sugiarto, dkk., 
2019). Kemudian, berbagai pendekatan pembelajaran dalam baik 
sebagai teknik supervisi maupun tidak tersupervisi diinvestigasi 
dan diusulkan (Kusumo dkk., 2020; Pardede, Suryawati, Zilvan, 
dkk., 2020; Zilvan dkk., 2019). 

Pada awal penelitian kandidat, digunakan data publik 
karena belum adanya dataset yang dibangun sendiri. Salah satu 
dataset yang populer untuk identifikasi penyakit tanaman adalah 
Plantvillage (Hughes & Salathé, 2015). Plantvillage adalah data 
citra daun sebanyak 54.306 sampel yang terdiri dari 38 kelas label 
dari 14 jenis tanaman pangan, antara lain tomat, apel, jagung, 
dan stroberi dengan berbagai jenis penyakit yang menyerang. 
Kelebihan dataset ini adalah ia tersedia secara gratis untuk pe
manfaatan riset dan jumlah data dan kelas yang besar. Namun, 
dataset ini dikumpulkan secara global dari berbagai negara dan 
daerah. Pada dataset Plantvillage, daun diletakkan pada kondisi 
“bersih”, terbebas dari objek lain pada latar belakangnya. Hal 
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yang menyebabkan dataset ini tidak mencerminkan kondisi se
benarnya di lahan pertanian. 

Beberapa fitur hand-designed pada citra diterapkan pada 
penelitian terdahulu. Beberapa fitur, seperti scale invariant feature 
transform (SIFT), histogram oriented gradient (HOG), speeded 
up robust features (SURF), dan oriented FAST and rotated 
BRIEF (ORB) digunakan pada data jagung (Kusumo dkk., 2019). 
Kemudian, investigasi penerapan metode pembelajaran dalam 
dilakukan. Pertama, metode pembelajaran dalam tersupervisi 
diterapkan pada subset tanaman tomat (Suryawati, Sustika, dkk., 
2019). Arsitektur CNN sederhana digunakan sebagai baseline 
dan beberapa arsitektur DCNN, yaitu AlexNet, GoogleNet, dan 
VGGNet diuji dan dibandingkan. Hasil penelitian menunjukkan 
penerapan DCNN dapat meningkatkan performa sistem (Tabel 
3.3). Secara umum dapat dikatakan, pembelajaran dalam lebih 
akurat untuk dataset Plantvillage.

Tabel 3.5 Kinerja Berbagai Arsitektur DCNN untuk Pengenalan Penyakit pada Teh

Jumlah kelas 
penyakit Arsitektur DCNN Akurasi

2
GoogleNet 93,30
Xception 97,61
Inception-ResnetV2 97,13

3
GoogleNet 80,89
Xception 82,20
Inception-ResnetV2 90,05

4
GoogleNet 78,22
Xception 87,10
Inception-ResnetV2 87,95

Sumber: Krisnandi dkk. (2019)
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Investigasi untuk meningkatkan ketahanan dari sistem di
lakukan dengan menerapkan denoising autoencoder (Zilvan 
dkk., 2019) juga dilakukan. Arsitektur autoencoder adalah algo
ritma pembelajaran dalam yang dipilih untuk feature learning 
pada studi ini (Zilvan dkk., 2022). Arsitektur sebuah auto
encoder dan denoising autoencoder dapat dilihat pada Gambar 
3.1. Perbedaan utamanya adalah penambahan derau pada data 
sebelum masuk ke dalam encoder data dan dipetakan ke data asli 
(bersih). Dengan kata lain, sistem belajar membersihkan dirinya 
sendiri dari derau yang ditambahkan tersebut. Hasil eksperimen 
menunjukkan bahwa performa yang relatif stabil dapat diperoleh 
menggunakan denoising autoencoder (Tabel 3.4). 

Sumber: Zilvan dkk. (2019, 2022)

Gambar 3.1 Perbandingan Autoencoder dan Denoising Autoencoder 
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Setelah berhasil membangun dataset teh, sistem identifikasi 
penyakit tanaman teh berbasis pembelajaran mesin dan pembe
lajaran dalam dikembangkan. Kandidat telah menerapkan, per
tama, penerapan DCNN sebagai model prediksi penyakit. Tiga 
arsitektur DCNN, yaitu GoogleNet, Xception, dan Inception-
Resnet digunakan untuk mendeteksi empat jenis kelas pada 
data penyakit teh (Krisnandi dkk., 2019). Hasilnya terlihat pada 
Tabel 3.4 yang menunjukkan akurasi yang tinggi. Kedua, untuk 
meningkatkan performa sistem, fitur hibrida pada fitur warna 
RGB dikombinasikan dengan fitur tekstur linear binary pattern 
(LBP) dan digunakan sebagai masukan ke DCNN (Kusumo 
dkk., 2020). Hasilnya menunjukkan bahwa penggabungan ini 
dapat meningkatkan performa sistem (Tabel 3.6).

Tabel 3.6 Kinerja Fitur Hibrida Warna (RGB) dan Tekstur (Linear Binary Pattern) 
untuk Sistem Pengenalan Penyakit pada Teh 

Fitur Performa
Warna (RGB) 93,50
Hybrid (RGB +LBP) 96,20

Sumber: Kusumo dkk. (2020)

 Pembelajaran dalam adalah model yang membutuhkan data 
besar untuk melatih. Namun, untuk menghasilkan data besar 
dibutuhkan biaya besar. Oleh karena itu, dibutuhkan solusi agar 
model pembelajaran dalam yang dihasilkan dapat tetap efektif 
ketika dilatih dengan data yang sedikit. Pada rekam jejak peneliti, 
kandidat telah mengkaji dua teknik sebagai solusi keterbatasan 
data. Teknik pertama adalah dengan melakukan transfer learning 
dan fine tuning, serta teknik kedua dengan menggunakan teknik 
data augmentasi. 
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Transfer learning adalah proses melakukan alih model 
dari domain permasalahan yang sudah dilatih dengan data 
yang besar ke domain permasalahan lain. Pada studi Ramdan, 
Heryana, dkk. (2020), dilakukan transfer learning dari model 
yang sudah dilatih dengan data ImageNet. ImageNet merupakan 
data citra sejumlah 14 juta data untuk pengenalan 22.000 kelas 
objek. Ada tiga model arsitektur DCNN yang ditransfer, yaitu 
VGGNet, ResNet, dan Xception. Untuk mengatasi perbedaan 
domain permasalahan ImageNet ke domain target, diperlukan 
strategi fine tuning. Fine tuning adalah strategi melatih ulang 
model arsitektur pembelajaran dalam dengan menggunakan 
model transfer sebagai inisialisasinya. Fine tuning diperlukan 
jika domain permasalahan model asal dan model tujuan berbeda. 
Makin jauh perbedaan domain permasalahan awal dan tujuan 
maka makin banyak bagian model yang dilakukan fine tuning. 
Untuk menguji apakah fine tuning diperlukan, dilakukan variasi 
fine tuning pada penelitian terdahulu. Hasil eksperimen meng
gunakan transfer learning dan fine tuning dapat dilihat pada 
Tabel 3.7. 

Tabel 3.7 Perbandingan Kinerja Penerapan Transfer Learning dan Fine Tuning pada 
Sistem Identifikasi Penyakit Teh

Model 
DCNN

Train from 
Scratch

Transfer 
Learning

partial fine 
tuning

Full fine 
tuning

ResNet 73,33 19,73 19,73 94,05
VGGNet 84,86 86,04 90,27 91,26
Xception 76,85 56,49 59,19 91,71

Sumber: Ramdan, Heryana, dkk. (2020)
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Cara kedua mengatasi keterbatasan data adalah dengan 
melakukan augmentasi data. Augmentasi data adalah proses 
menghasilkan data baru secara artifisial berdasarkan data yang 
dimiliki. Di penelitian terdahulu, teknologi pembelajaran dalam 
terbukti dapat digunakan sebagai teknik augmentasi. Kelebihan 
penerapan pembelajaran dalam untuk augmentasi data adalah 
data yang dihasilkan merupakan data “baru”, bukan sekadar 
transformasi dari data yang ada sehingga variasi yang dihasilkan 
akan cenderung lebih natural. Dua arsitektur, yaitu GAN dan 
DCGAN digunakan sebagai metode augmentasi (Yuwana dkk., 
2020). Hasil augmentasi akan digunakan sebagai data tambahan 
untuk melatih empat arsitektur DCNN, yaitu AlexNet, DenseNet, 
ResNet, and Xception. Hasilnya menunjukkan bahwa penerapan 
GAN dan DCGAN dapat meningkatkan performa sistem seperti 
yang ditampilkan pada Tabel 3.8. Sampel data gambar hasil 
DCNN dan perbandingan dengan data asli dapat dilihat pada 
Gambar 3.2

Tabel 3.8 Perbandingan Kinerja GAN dan DCGAN sebagai Teknik Augmentasi

Model 
DCNN

Tanpa 
Data 

Augmen­
tasi

GAN 
untuk 

Augmen­
tasi (1000)

DCGAN 
untuk 

Augmen­
tasi (1000)

GAN 
untuk 

Augmen­
tasi (2000)

DCGAN 
untuk 

Augmen­
tasi (2000)

AlexNet 77,02 80,00 81,89 79,81 81,80
DenseNet 86,30 88,84 88,86 86,66 87,11
ResNet 71,53 72,16 70,63 73,78 73,51
Xception 72,25 73,06 71,98 73,06 64,59

Sumber Yuwana dkk. (2020)
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Sumber: Yuwana dkk. (2020)

Gambar 3.2 Sampel Contoh Data Hasil dari GAN dan DCGAN 

Investigasi untuk peningkatan ketahanan dari sistem pembe
lajaran mesin dan pembelajaran dalam untuk identifikasi penyakit 
tanaman juga telah kandidat lakukan. Untuk ini, multicondition 
training diterapkan (Yuwana, Suryawati, Zilvan, dkk., 2019). 
Melalui multicondition training, data latih diganggu dengan me
nambah derau yang mungkin muncul ketika diimplementasikan 
dalam kondisi sebenarnya seperti terlihat pada Gambar 3.3. Hasil 
eksperimen menunjukkan bahwa tingkat ketahanan sistem dapat 
ditingkatkan menggunakan multicondition training (Tabel 3.9). 
Selain itu, teknik smoothed label regularization juga digunakan 
pada arstitektur DenseNet (Krisnandi dkk., 2021). Hasilnya 
menunjukkan peningkatan performa hingga mencapai 2%. 
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Sumber: Yuwana, Suryawati, Zilvan, dkk. (2019)

Gambar 3.3 Skema Proses Multicondition Training untuk Pembelajaran Dalam

Tabel 3.9 Perbandingan kinerja multicondition training pada dua arsitektur DCNN: 
AlexNet dan GoogleNet. 

Kondisi  
data testing

AlexNet GoogleNet
Normal Multicondition Normal Multicondition

Original 81,62 79,20 77,30 71,65
Blur median 3 63,78 77,67 65,05 69,52
Blur median 3 56,31 76,23 59,55 68,68
Blur median 3 55,95 74,62 59,19 68,25
Blur median 3 55,41 74,02 59,55 67,72
Rotasi 10º 79,19 81,80 62,79 70,36
Rotasi 20º 71,08 83,15 59,28 72,07
Rotasi 30º 64,41 83,15 55,50 73,87
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Kondisi  
data testing

AlexNet GoogleNet
Normal Multicondition Normal Multicondition

Rotasi 50º 55,23 82,34 48,47 72,97
Rotasi 60º 52,52 78,74 48,20 68,38
Rotasi 70º 52,88 74,59 47,39 66,40
Rotasi 90º 61,80 66,31 56,13 66,94

Sumber: Yuwana dkk. (2020)

Dari berbagai studi kandidat, dapat disimpulkan bahwa 
terkait pengembangan algoritma pembelajaran mesin dan pem
belajaran dalam untuk pendeteksian penyakit tanaman telah 
dihasilkan hal-hal sebagai berikut. Pertama adalah adanya data
set citra penyakit tanaman pada teh sejumlah lebih dari 19 ribu 
citra yang terbagi ke dalam 6 kelas, yaitu 5 jenis penyakit dan 1 
kelas sehat. Kedua, dalam algoritma pembelajaran dalam, secara 
khusus DCNN telah dikembangkan dan menghasilkan akurasi 
yang lebih baik dibandingkan algoritma pembelajaran mesin 
dangkal. Namun, studi juga menunjukkan masih ada beberapa 
masalah riset yang perlu diselesaikan, antara lain menghasilkan 
model DCNN ringkas yang berakurasi tinggi dan meningkatkan 
ketahanan sistem terhadap variasi data yang dapat ditemukan 
ketika diimplementasikan pada kondisi yang sebenarnya.

2. Pengenalan Kualitas Pangan
Dalam rangka memaksimalkan pemanfaatan hasil-hasil pertanian 
dan perkebunan, diperlukan upaya pengelolaan pascapanen 
yang baik. Salah satu upaya pengelolaan hasil-hasil pertanian 
adalah seleksi produk hasil pertanian (seleksi bahan pangan) 
berupa buah-buahan, sayuran, umbi-umbian, daun-daunan, dan 
lain-lain. Seleksi ini diperlukan untuk menentukan tingkatan 
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kualitas dari produk pertanian tersebut, seperti kelayakan untuk 
dikonsumsi secara langsung (stroberi, tomat, manggis, teh, dan 
lain-lain) atau tingkat kualitas pangan fungsional yang dihasilkan 
dari produk pertanian tersebut. 

Pada tanaman teh, jenis klon teh dapat digunakan sebagai 
indikator kualitas dari teh. Citra bahan baku dapat digunakan 
sebagai indikator kualitas teh selain aroma, rasa, dan kandungan 
polifenol. Akan tetapi, perkebunan rakyat umumnya terdiri dari 
berbagai jenis klon. Oleh karena itu, sulit memprediksi kualitas 
teh yang dihasilkan dari suatu lahan perkebunan. Untuk menga
tasinya, dapat dilakukan identifikasi manual secara visual ter­
hadap klon pada setiap area perkebunan. Namun, proses tersebut 
mahal dan memakan waktu. 

Pada penelitian-penelitian kandidat, telah dilakukan penge
nalan kualitas beberapa produk pangan, antara lain stroberi 
(Mahendra dkk., 2019; Sustika dkk., 2018), pakcoy (Ramdan, 
Sugiarto, dkk., 2019), dan teh (Ramdan, Suryawati, dkk., 2019; 
Suryawati, Zilvan, dkk., 2019; Zilvan dkk., 2022). Performa yang 
lebih baik untuk lebih banyak jenis klon diperoleh menggunakan 
ResNet dan DenseNet. Dalam pengenalan enam jenis klon teh, 
dapat dihasilkan performa hingga 93,02% seperti terlihat pada 
Tabel 3.10 (Ramdan, Zilvan, dkk., 2020). 

Tabel 3.10 Perbandingan Performa DCNN pada pengenalan klon teh untuk  
6 jenis klon teh 

Arsitektur Akurasi
ResNet 82,69

DenseNet 93,02
Sumber: Ramdan, Zilvan, dkk. (2020)
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Sumber: Zilvan dkk. (2022)

Gambar 3.4 Arsitektur Variational Autoencoder yang Diusulkan untuk Identifikasi 
Pengenalan Klon 

Berikutnya, penerapan autoencoder juga dilakukan pada 
sistem pengenalan klon teh. Kandidat melakukan modifikasi 
autoencoder yang disebut variational autoencoder (Zilvan dkk., 
2022). Dengan arsitektur ini, output encoder dari autoencoder 
dapat dianggap sebagai sebuah model distribusi yang terdiri 
dari nilai rata-rata dan standar deviasinya sehingga keluaran 
dari encoder dapat disebut sebagai model generatif dari data. 
Arsitektur dari autoencoder yang diusulkan dapat dilihat pada 
Gambar 3.4. Terlihat bahwa autoencoder menghasilkan fitur 
yang lebih robust terhadap data yang buram, meskipun jika 
dibandingkan VGGNet, performanya lebih rendah pada kondisi 
original (Tabel 3.11).
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Tabel 3.11 Performa Variational Autoencoder dibandingkan VGGNet terhadap 
beberapa kondisi data uji. 

Kondisi data testing Arsitektur/Metode Akurasi

Original Variational autoencoder 0,83
VGGNet 0,98

Gaussian Blur Variational autoencoder 0,75
VGGNet 0,60

Median Blur Variational autoencoder 0,78
VGGNet 0,73

Sumber: Zilvan dkk. (2022)

Dari studi penerapan pembelajaran mesin dan pembelajaran 
dalam pada identifikasi kualitas pangan, telah dihasilkan hal-
hal sebagai berikut. Pertama, telah dikembangkan empat jenis 
dataset untuk pendeteksian kualitas pangan terhadap tanaman teh, 
stroberi, pakcoy, dan manggis. Kedua, algoritma pembelajaran 
dalam—secara khusus DCNN—telah dikembangkan dan 
menghasilkan akurasi yang tinggi. Permasalahan terkait ukuran 
model DCNN dan juga peningkatan ketahanan sistem terhadap 
variasi data masih menjadi tantangan.

C. 	 Model Pembelajaran Dalam Ringkas, Tahan, dan 
Berkinerja Tinggi

Untuk mengatasi keterbatasan infrastruktur di Indonesia, dibu
tuhkan model pembelajaran dalam yang ringkas dan tahan 
terhadap variasi data. Pada penelitian-penelitian kandidat, telah 
dihasilkan tiga arsitekur baru untuk pembelajaran dalam. Per
tama, CompactNet adalah sebuah arsitektur DCNN yang ringkas 
secara ukuran, tetapi memiliki akurasi tinggi. Kedua, model 
feature learning yang disebut EGAN untuk menghasilkan teknik 
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feature learning yang menghasilkan akurasi yang lebih tinggi 
dari autoencoder. Ketiga, fungsi loss baru, yaitu q-Sigmoid 
untuk menggantikan fungsi sigmoid yang biasa digunakan 
pada perceptron, penyusun dari pembelajaran dalam. Fungsi 
ini dihasilkan dengan menerapkan statistika non-extensive dan 
menghasilkan performa lebih tinggi. 

1. CompactNet: Model Ringkas DCNN 
Sebuah arsitektur DCNN ringan dan berkinerja tinggi telah di
usulkan kandidat pada penelitian terdahulu (Pardede, Suryawati, 
Zilvan, dkk., 2020). Arsitektur ini disebut CompactNet 
(ComNet). ComNet merupakan modifikasi dari ResNet dengan 
menambah jumlah skip connection. Selain itu, penggabungan 
aliran data dari layer konvolusi dan skip connection menggu
nakan penggabungan seperti pada DenseNet, bukan penambahan 
seperti pada ResNet. Perbedaan antara ResNet dan Compact
Net dapat dilihat pada Gambar 3.5 dan arsitektur lengkap 
CompactNet dapat dilihat pada Gambar 3.6.

Tabel 3.12 Perbandingan ComNet dengan Arsitektur DCNN Lainnya

Arsitektur 
DCNN

Jumlah 
Parameter 

(Juta)

Training Time (s) Performa

PlantVillage Teh PlantVillage Teh

AlexNet 29,78 2,59 3,86 94,44 79,82
VGGNet 39,93 7,00 10,35 93,79 81,31
MobileNet 3,24 3,51 5,43 61,17 37,45
ResNet 23,59 6,85 10,20 93,79 70,37
Xception 20,88 7,79 11,78 92,62 73,22
ComNet 9,66 3,33 4,94 96,61 86,17

Keterangan: Training time adalah waktu latih rata-rata untuk 1 epoch.
Sumber: Zilvan dkk. (2022)
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Keterangan: (a) Residual Networks dan (b) Compact Networks.
Sumber: Pardede dkk. (2020)

Gambar 3.5 Perbandingan Arsitektur 

Sumber: Pardede dkk. (2020)

Gambar 3.6 Skematika Lengkap Arsitektur CompactNet Bu
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Penerapan ComNet terbukti mengurangi kebutuhan penggu
naan layer yang sangat dalam seperti pada ResNet dan DenseNet. 
Terbukti bahwa hanya diperlukan jumlah parameter yang lebih 
sedikit (Tabel 3.12). Dengan jumlah paramater yang lebih sedikit, 
dibutuhkan jumlah waktu latih yang lebih sedikit. Model tersebut 
memiliki ukuran hanya hampir seperempat dari model VGGNet, 
dengan waktu latih hanya setengahnya. Ini membuat ComNet 
dapat diterapkan pada sistem tertanam sehingga memungkinkan 
implementasi sistem tanpa membutuhkan konektivitas internet. 

2. EGAN: Encoder-GAN Sebagai Teknik Feature Learning 
Hasil studi kandidat menunjukkan penerapan feature learning 
menggunakan autoencoder meningkatkan ketahanan dari sis
tem pembelajaran dalam (Pardede, Suryawati, dkk., 2019; 
Pardede, Zilvan, dkk., 2019; Subekti dkk., 2018; Suryawati 
dkk., 2021; Suryawati, Zilvan, dkk., 2019; Zilvan dkk., 2022). 
Namun, performa kondisi normal malah menjadi rendah. Hal ini 
dikarenakan hasil rekonstruksi citra dari autoencoder cenderung 
menghasilkan gambar yang lebih buram (Gambar 3.7).
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Sumber: Zilvan dkk. (2022)

Gambar 3.7 Visualisasi Citra dari Hasil Variational Autoencoder yang  
Terlihat Buram 
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Untuk mengatasi hal tersebut, GAN digunakan untuk feature 
learning (Suryawati dkk., 2021; Suryawati, Zilvan, dkk., 2019). 
GAN awalnya digunakan untuk menghasilkan data palsu yang 
mirip dengan data asli. Hal ini membuat GAN lebih sesuai 
digunakan sebagai teknik augmentasi data (Yuwana dkk., 2020). 
Penggunaan GAN untuk feature learning mengalami kendala 
karena proyeksi pembelajaran GAN sulit diprediksi. Hal ini 
dikarenakan input dari generator pada GAN adalah derau acak 
dan proses latihnya yang tanpa supervisi menyebabkan hasil 
pembelajaran tersebut sulit ditebak. Untuk mengatasi hal tersebut, 
ditambahkan variational encoder di atas GAN. Arsitektur ini 
disebut EGAN. Dengan demikian, inisialisasi GAN adalah 
hasil pembelajaran dari encoder sehingga hasil proyeksinya 
lebih terarah. Arsitektur EGAN dapat dilihat pada Gambar 3.8. 
EGAN menghasilkan performa lebih baik dibandingkan teknik 
feature learning lainnya, seperti autoencoder, GAN, dan BiGAN 
(Donahue dkk., 2016) (Tabel 3.13). 

3. 	 Q-Sigmoid: Tuneable Surrogate Loss untuk 
Pembelajaran Mesin

Pada penelitian kandidat dilakukan generalisasi fungsi sigmoid 
loss untuk pembelajaran mesin (Pardede dkk., 2022). Hal ini 
dilakukan untuk memperoleh sebuah fungsi loss baru yang 
menghasilkan kinerja yang lebih baik. Generalisasi dilakukan 
menggunakan statistika Tsallis (Tsallis, 1988). Statistika Tsallis 
sendiri adalah usaha menjelaskan fenomena non-additive pada 
sistem kompleks yang tidak bisa dijelaskan menggunakan 
entropi Shannon yang berbasis statistika Boltzmann-Gibbs. 
Pada sistem kompleks, terdapat relasi kompleks di antara data 
ataupun komponen data yang sulit dimodelkan sehingga secara 
observasi, entropi sistem tersebut tidak memenuhi penjumlahan 
entropi komponen penyusunnya. 
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Tabel 3.13 Perbandingan performa EGAN dan metode feature learning lain dan fitur 
warna. 

Dataset Arsitektur 
DCNN

Ekstraksi Fitur
RGB GAN CNNAE BiGAN EGAN

Klon Teh AlexNet 90,48 81,85 87,83 78,76 94,02
DenseNet 80,97 75,22 80,75 82,30 94,46

Jagung AlexNet 92,46 84,12 92,86 83,73 93,25
DenseNet 92,46 78,57 90,08 81,74 95,63

Kentang AlexNet 89,70 83,08 91,91 85,29 97,05
DenseNet 94,85 80,14 88,97 85,29 98,52

Apel AlexNet 91,32 76,53 87,76 78,57 93,87
DenseNet 89,28 69,38 87,76 77,55 95,91

MNIST AlexNet 96,10 90,96 95,30 90,20 97,70
DenseNet 97,00 83,63 96,07 87,70 98,83

Sumber: Pardede dkk. (2022)

Sumber: Suryawati dkk., (2021).

Gambar 3.8 Skematika Arsitektur EGAN untuk Feature Learning
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Sumber: Pardede dkk. (2013a)

Gambar 3.9 Fungsi q-log yang Menjadi Fondasi Statistika Tsallis untuk Berbagai 
Variasi Nilai q

Statistika Tsallis menggunakan fungsi yang disebut 
q-logaritma (q-log) yang yang merupakan generalisasi dari 
fungsi logaritmik natural ketika nilai parameter q = 1 (Gambar 
3.9). Fungsi ini memiliki inverse yang disebut q-exponensial. 
Pada penelitian kandidat telah dilakukan beberapa implementasi 
statisika Tsallis pada pengolahan data untuk pembelajaran mesin, 
antara lain sebagai berikut. Pertama, sebuah formulasi teknik 
normalisasi berbasis Tsallis untuk data suara (Pardede dkk., 
2013a; Pardede & Shinoda, 2011). Formulasi adaptasi teknik 
normalisasi tersebut juga telah dilakukan (Pardede, Yuliani, 
dkk., 2019). Kedua, teknik menghilangkan derau berbasis Tsallis 
untuk menghilangkan derau pada data suara (Pardede dkk., 2012, 
2013b). Metode ini juga telah diterapkan pada sistem komunikasi 
aman yang mampu meningkatkan kualitas suara hasil enkripsi 
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pada komunikasi aman (Pardede, Ramli, dkk., 2019). Berbagai 
fitur hand-designed untuk data suara berbasis Tsallis juga telah 
diusulkan kandidat (Dahlan dkk., 2019; Pardede, 2016, 2017; 
Yuliani dkk., 2017). 

Keterangan: (a) q-Sigmoid dan (b) Turunannya
Sumber:  Pardede dkk. (2022)

Gambar 3.10 Fungsi loss untuk Pembelajaran Mesin 

Pada pembelajaran dalam dan pembelajaran mesin, salah 
satu elemen penting untuk melakukan optimasi model adalah 
pemilihan fungsi loss. Kondisi ideal adalah menggunakan 0-1 
loss untuk klasifikasi biner, tetapi fungsi ini tidak memiliki 
turunan sehingga proses belajar menjadi tidak dapat terunut. 
Oleh karena itu, penerapan fungsi loss pengganti menjadi pi
lihan. Salah satu fungsi loss pengganti yang sering digunakan 
adalah fungsi sigmoid. Dengan statistika Tsallis, fungsi sigmoid 
digeneralisasi dan disebut q-sigmoid. Fungsi q-sigmoid dapat 
dilihat pada Gambar 3.10.
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Penerapan fungsi q-sigmoid pada metode perceptron, 
penyusun pembelajaran dalam, menunjukkan bahwa terdapat 
hal yang menarik, yaitu terkait learning rate. Umumnya, pada 
optimasi algoritma pembelajaran mesin dan pembelajaran dalam 
berbasis gradient descent, sebuah faktor yang disebut learning 
rate sengaja ditambahkan untuk mengontrol laju pembelajaran. 
Hal ini untuk memastikan proses belajar akan konvergen 
Penambahan faktor ini tidak secara matematis, tetapi lebih 
ke observasi karena tanpa learning rate, kemungkinan proses 
belajar tidak mencapai konvergen. Dengan q-sigmoid, faktor 
learning rate dapat dijelaskan secara matematis. Ini menjadi 
kelebihan q-sigmoid. Hasil implementasi q-sigmoid lebih baik 
dibanding fungsi sigmoid pada berbagai data termasuk pada 
data pengenalan penyakit tanaman Plantvillage dan teh yang 
diperlihatkan pada Tabel 3.14. 
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Tabel 3.14 Performa Q-Sigmoid dibandingkan dengan sigmoid loss. 

Learning 
Rate

Dataset

MNIST Cifar-10 Cifar-100 Plantvillage Tea
Baseline 
(α=0,01) 

97,40 ± 
0,49 

79,34 ± 
0,96 

79,58 ± 
3,81 93,16 ± 0,93 

83,14 ± 
1,14 

Baselines 
(α=0,1) 

98,27 ± 
0,44 

9,05 ± 
1,26 

81,58 ± 
3,13 93,25 ± 1,44  

84,94 ± 
2,47 

Proposed 
(q=1,20) 

98,30 ± 
0,27 

79,25 ± 
1,72 

81,42 ± 
2,61 94,13 ± 1,16 

85,88 ± 
1,11 

Proposed 
(q=1,22)  

98,32 ± 
0,35 

78,71 ± 
1,65 

81,92 ± 
2,91 94,22 ± 1,05 

82,24 ± 
4,78 

Proposed 
(q=1,30) 

98,42 ± 
0,23 

80,30 ± 
1,16 

82,17 ± 
3,69 94,09 ± 0,84 

81,37 ± 
5,12 

Proposed 
(q=1,40) 

98,33 ± 
0,25 

79,29 ± 
1,69 

82,83 ± 
3,67 93,78 ± 0,89 

82,98 ± 
4,94   

Proposed 
(Adaptive)

98,03 ± 
0,44 

82,50 ± 
3,51 

82,50 ± 
3,51 93,51 ± 1,26  

84,19 ± 
2,82   

Sumber: Pardede dkk. (2022)
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IV. RELEVANSI, IMPLIKASI, DAN REKOMENDASI 
PENERAPAN PEMBELAJARAN MESIN DAN 

PEMBELAJARAN DALAM PADA SEKTOR 
PERTANIAN

Penerapan teknologi kecerdasan artifisial pada bidang pertanian 
menghasilkan berbagai solusi yang dapat dimanfaatkan oleh pe
tani dan berbagai pemangku kepentingan. Salah satunya ada
lah dengan adanya sebuah platform informasi yang dapat di
manfaatkan oleh berbagai pihak. Pada bab ini akan dijelaskan 
berbagai bentuk relevansi penerapan kecerdasan artifisial serta 
implikasi yang dapat timbul. Selain itu, beberapa rekomendasi 
untuk meningkatkan peran kecerdasan artifisial pada bidang 
pertanian berdasarkan pengalaman dan pemahaman kandidat 
akan juga disajikan.

A. 	 Pengembangan Platform Informasi 
Selain melakukan riset pengembangan teknologi pembelajaran 
mesin dan pembelajaran dalam pada bidang pertanian, beberapa 
platform informasi juga telah dihasilkan. Sistem platform ber
basis android dengan nama Leafo (Ramdan, Heryana, dkk., 
2019b) untuk deteksi penyakit tanaman pada teh dan Klonti 
(Ramdan, Heryana, dkk., 2019a) telah dikembangkan dan diberi 
hak cipta. 

Meskipun masih memiliki banyak kekurangan, diharapkan 
dengan adanya sistem ini dapat menjadi alat yang dapat dengan 
mudah digunakan oleh petani sehingga identifikasi dapat mudah 
dilakukan. Petani diharapkan dapat melakukan sendiri identifikasi 
penyakit tanaman. Apabila diperlukan, hasil identifikasi ini dapat 
diteruskan ke instansi terkait, seperti Kementerian Pertanian dan Bu
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dinas pertanian di tingkat provinsi dan kabupaten/kota sehingga 
pengguna teknologi ini tidak hanya petani, tetapi juga lembaga 
dan instansi pemerintah.

B. 	 Kolaborasi Riset 
Riset mengenai pengembangan sistem identifikasi penyakit 
tanaman khususnya pada teh dan sistem identifikasi pengenalan 
klon teh adalah riset kolaborasi dengan Pusat Penelitian Teh dan 
Kina. Pusat Penelitian Teh dan Kina adalah sebuah badan di 
bawah PT Riset Perkebunan Nusantara (RPN) yang merupakan 
perseroan terbatas yang berada di bawah naungan holding 
Perkebunan Nusantara PTPN III (Persero). Riset ini dilakukan 
untuk menjawab terbatasnya kebutuhan sumber daya manusia 
yang mampu melakukan identifikasi penyakit yang menyerang 
tanaman teh dan jenis klon teh. Hal ini sangat diperlukan 
mengingat identifikasi penyakit sedini mungkin mampu mengu­
rangi risiko menurunnya hasil panen. Sementara itu, identifikasi 
jenis klon dapat digunakan sebagai cara memprediksi kualitas 
teh yang akan dihasilkan dari suatu lahan perkebunan. 

Kerja sama ini menghasilkan dua dataset terkait tanaman 
teh, yaitu dataset penyakit teh (Ramdan dkk., 2021b) dan dataset 
klon teh (Ramdan dkk., 2021a). Dataset lain seperti stroberi 
(Mahendra dkk., 2019) dan manggis juga telah dikumpulkan 
pada penelitian-penelitian terdahulu. Dataset ini merupakan 
dataset produk pertanian Indonesia sehingga diharapkan dengan 
adanya dataset ini dapat digunakan oleh komunitas riset di bidang 
kecerdasan artifisial untuk mendorong makin berkembangnya 
penerapan pembelajaran mesin dan pembelajaran pada sektor 
pertanian. 
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Kolaborasi antara periset kecerdasan artifisial dan industri 
pertanian seperti ini menjadi sangat penting pada bidang kecer
dasan artifisial, pembelajaran mesin, dan pembelajaran dalam. 
Hal ini dikarenakan periset di bidang kecerdasan artifisial tidak 
dapat bekerja tanpa adanya data dan pendapat ahli sebagai dasar 
pembangunan sistem berbasis kecerdasan artifisial. Diharapkan 
iklim mendorong kerja sama riset antara periset dan industri 
akan makin terbentuk di masa depan.

C. Rekomendasi 
Melihat kemampuan sistem berbasis pembelajaran mesin dan 
pembelajaran dalam, seyogianya dapat didorong untuk pene
rapan kecerdasan artifisial yang lebih luas di Indonesia untuk 
membangun sistem pertanian cerdas dengan menggabungkan 
kecerdasan artifisial dengan teknologi big data, IoT, sistem sen
sor, dan instrumentasi. 

Mengingat perlunya ketersediaan data dalam pengembangan 
kecerdasan artifisial di bidang pertanian, usaha pembangunan 
basis data pertanian di Indonesia perlu dilakukan. Indonesia 
dengan beragam produk pertanian, kondisi dan karakteristik 
lahan pertanian yang heterogen memerlukan basis data yang 
lengkap dan dapat diakses berbagai pemangku kepentingan baik 
periset, pegiat teknologi, pemerintah, maupun swasta.

Peran Kementerian Pertanian perlu didorong untuk pengem
bangan sistem yang terintegrasi secara nasional dalam rangka 
mendukung penanggulangan dan pengendalian penyakit tanam
an. Selain itu, Kementerian Pertanian dapat mendorong tercip
tanya regulasi untuk mendukung penerapan kecerdasan artifisial 
pada sektor pertanian. 
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Hal lain yang juga perlu mendapat perhatian dalam pengem
bangan kecerdasan artifisial adalah terkait isu etika khususnya di 
bidang pertanian (Ryan, 2022). Aturan formal terkait cara agar 
penerapan teknologi tersebut tidak melanggar hak-hak asasi 
manusia, membahayakan manusia, privasi data, tanggung jawab, 
dan lain-lain perlu diatur agar pemanfaatan teknologi kecerdasan 
artifisial tidak berdampak negatif dan membahayakan bagi 
manusia. 
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V. KESIMPULAN

Hasil penelitian kandidat terkait pemanfaatan teknologi pembe
lajaran mesin dan pembelajaran dalam pada sektor pertanian 
telah berhasil menemukan model pembelajaran dalam yang 
ringkas, tahan, dan berakurasi tinggi. Model pembelajaran me
sin dan pembelajaran dalam tersebut telah diterapkan pada sis
tem pengenalan penyakit tanaman, identifikasi jenis klon teh, 
pengenalan kualitas stroberi, dan identifikasi tingkat kesehatan 
tanaman pakcoy.

Hasil penelitian kandidat menemukan bahwa penerapan 
DCNN untuk identifikasi penyakit tanaman, pengenalan klon 
teh, pengenalan kualitas stroberi dapat menghasilkan akurasi 
di atas 90%. Namun, studi kandidat juga menemukan bahwa 
masalah ketahanan sistem terhadap variasi data masih perlu 
ditingkatkan karena dapat menurunkan kinerja sistem hingga 
kurang dari 60. Penggunaan feature learning, seperti variational 
autoencoder dan EGAN dapat meningkatkan ketahanan sistem. 

Hasil penelitian kandidat juga telah menemukan model 
dengan ukuran ringkas, tetapi tetap berkinerja tinggi. Melalui 
model tersebut, tingkat ketahanan dapat ditingkatkan. Model 
tersebut memiliki besar hanya sepertiga dari model DCNN 
umumnya dan waktu latihnya hanya setengah dari model DCNN 
umumnya, tetapi mampu menghasilkan akurasi sistem yang le
bih baik. 
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Kandidat juga telah berhasil menurunkan formulasi fungsi 
loss baru yang lebih efektif untuk pengenalan objek termasuk 
pengenalan penyakit dan identifikasi klon teh. Fungsi ini ditu­
runkan dari statistika Tsallis yang memungkinkan adaptasi 
fungsi loss secara mandiri tanpa perlu dilakukan observasi 
heuristis terhadap proses latih. 
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VI. PENUTUP

Sebuah sistem kecerdasan artifisial yang baik diperoleh dari 
adanya penguasaan teknologi pembelajaran mesin dan pembe
lajaran dalam. Tidak dapat dimungkiri, tren penerapan pembe
lajaran mesin dan pembelajaran dalam pada bidang pertanian 
akan makin populer di masa depan. Hal ini didorong dengan 
makin tersedianya data terkait bidang pertanian sekarang ini. 
Oleh karena itu, penguasaan teknologi pembelajaran mesin dan 
khususnya pembelajaran dalam akan makin penting di masa 
akan datang. 

Makin baiknya kinerja sistem pembelajaran mesin dan 
pembelajaran dalam membuat dimungkinkannya otomatisasi 
berbagai aspek kegiatan pertanian, dari tahapan awal pemilihan 
bibit hingga manajemen distribusi hasil pertanian. Oleh karena 
itu, kebutuhan akan adanya sistem berbasis kecerdasan artifisial, 
pembelajaran mesin, dan pembelajaran dalam akan makin besar 
di masa depan. 

Namun, beberapa hal masih menjadi tantangan dalam pe
ngembangan kecerdasan artifisial di Indonesia, antara lain 
rendahnya kolaborasi periset dan pegiat di bidang kecerdasan 
artifisial dengan pemangku kepentingan di bidang sektor perta­
nian baik pemerintah, industri, maupun petani itu sendiri. Hal 
ini dapat menyulitkan terciptanya sistem tersebut. Periset dan 
pegiat di bidang kecerdasan artifisial hanya akan bisa bekerja 
jika ada data riil dan opini ahli, yang dalam hal ini pemangku 
kepentingan, dalam membangun sistem tersebut. Oleh karena 
itu, kolaborasi dengan pemangku kepentingan baik dari lembaga 
riset, akademisi, pemerintah, maupun swasta sangat diperlukan. 
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