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Abstract— Early detection of guava fruit diseases is essential in precision agriculture, particularly in 
preventing quality degradation caused by Anthracnose, Fruit Fly infestation, and surface-level physiological 
disorders. This study proposes an optimized classification framework based on the EfficientNetB0 architecture 
enhanced with Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) and texture-based augmentation. 
The Guava Disease Dataset consisting of 3,785 images across three classes (Anthracnose, Fruit Fly, Healthy) 
was divided into training, validation, and testing subsets using a 70:15:15 ratio. The preprocessing pipeline 
includes resizing to 224×224, normalization, CLAHE enhancement, and texture augmentation using 
probabilistic LBP–Gabor transformations. The EfficientNetB0 model was fine-tuned on the dataset using 
transfer learning with a batch size of 32, 20 epochs, and a fixed seed of 42.Results show that the integrated 
CLAHE and texture augmentation significantly improved the model’s classification performance, achieving a 
validation accuracy of 95.63% and a test accuracy of 94.71%. Precision, recall, and F1-score also approached 
optimal values across all classes based on the confusion matrix analysis. Comparative evaluation through 
ablation studies demonstrates that the combination of CLAHE + texture augmentation consistently 
outperformed baseline EfficientNetB0, CLAHE-only, and texture-only configurations. These findings indicate 
that enhancing visual features through contrast normalization and texture enrichment is highly effective in 
addressing illumination variability and subtle lesion patterns on guava fruit surfaces. This optimized model 
holds strong potential for real-world implementation in smart agriculture disease monitoring systems. 
 
Keywords: EfficientNetB0, CLAHE, texture augmentation, guava fruit disease, deep learning, image 
classification. 
 
 
Abstrak- Penelitian ini mengusulkan kerangka klasifikasi penyakit jambu biji berbasis EfficientNetB0 yang 
dioptimalkan melalui teknik Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) dan augmentasi 
tekstur. Dataset Guava Disease sebanyak 3.785 citra mencakup tiga kelas Anthracnose, Fruit Fly, dan 
Healthy—dengan pembagian 70%:15%:15%. Tahapan prapemrosesan meliputi resize 224×224, 
normalisasi, CLAHE, serta augmentasi tekstur probabilistik menggunakan kombinasi LBP dan Gabor. Model 
EfficientNetB0 dilatih menggunakan transfer learning, batch size 32, 20 epoch, dan seed 42. Hasil 
menunjukkan bahwa integrasi CLAHE dan augmentasi tekstur meningkatkan performa model secara 
signifikan, dengan akurasi validasi 95,63% dan akurasi pengujian 94,71%. Metrik precision, recall, dan F1-
score pada ketiga kelas mendekati nilai sempurna. Studi ablation membuktikan bahwa konfigurasi CLAHE 
+ augmentasi tekstur menghasilkan kinerja terbaik dibanding model baseline, CLAHE-only, maupun 
texture-only. Temuan ini menegaskan bahwa normalisasi pencahayaan dan pengayaan tekstur sangat 
efektif menangani variasi iluminasi dan karakter bercak penyakit pada permukaan jambu biji. Model yang 
dioptimalkan ini berpotensi diterapkan dalam sistem pemantauan penyakit tanaman berbasis pertanian 
cerdas. 
 
Kata kunci: EfficientNetB0, CLAHE, augmentasi tekstur, penyakit jambu biji, deep learning, klasifikasi citra. 
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INTRODUCTION 
 
Penyakit pada buah jambu biji seperti Anthracnose 
dan Fruit Fly infestation merupakan salah satu 
faktor utama yang menurunkan kualitas dan 
produktivitas hasil pertanian. Anthracnose yang 
disebabkan oleh Colletotrichum gloeosporioides 
dilaporkan mampu menurunkan kualitas 
pascapanen hingga 30–40% pada daerah beriklim 
lembap, sedangkan serangan Bactrocera dorsalis 
(Fruit Fly) menyebabkan cacat permukaan dan 
penurunan nilai jual secara drastis (Law et al., 2025; 
Shihab, 2025). Tantangan utama dalam diagnosis 
lapangan adalah sifat penyakit yang tidak selalu 
tampak jelas, terutama pada kondisi pencahayaan 
tidak merata, latar belakang kompleks, serta variasi 
tekstur alami buah. Oleh karena itu, sistem berbasis 
visi komputer dan deep learning menjadi solusi 
yang semakin relevan dalam mendukung 
peningkatan deteksi dini dalam pertanian presisi. 
 
Kemajuan dalam Convolutional Neural Networks 
(CNN) dan arsitektur modern seperti EfficientNet 
memungkinkan klasifikasi citra pertanian mencapai 
akurasi tinggi pada kondisi terkontrol. 
EfficientNetB0 secara khusus dikenal sebagai model 
ringan dengan rasio akurasi–komputasi yang 
optimal berkat mekanisme compound scaling yang 
menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi 
jaringan secara simultan (Liu et al., 2023; Tan & Le, 

2021). Penelitian terbaru menunjukkan bahwa 
EfficientNetB0 memberikan performa yang lebih 
stabil dibanding CNN konvensional seperti VGG16 
atau ResNet50 ketika data relatif terbatas atau 
bertekstur kompleks (Ali, 2025; González Briones, 
2025). Namun demikian, performa EfficientNet 
tetap sangat dipengaruhi oleh kualitas citra 
masukan. Pada citra lapangan, variasi iluminasi, 
shadow noise, glare, dan pola tekstur tidak seragam 
berpotensi menurunkan sensitivitas model 
terhadap fitur penyakit. 
 
Untuk mengatasi kendala tersebut, peningkatan 
kualitas citra melalui teknik Contrast Limited 
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) menjadi 
strategi penting. CLAHE bekerja pada level lokal 
dengan membagi citra menjadi tiles kecil sehingga 
peningkatan kontras dapat dilakukan secara lebih 
adaptif tanpa memperkuat noise secara berlebihan. 
Beberapa studi terkini menunjukkan bahwa CLAHE 
mampu meningkatkan visibilitas pola penyakit, 
memperjelas tepi lesi, serta meningkatkan 
performa model deep learning dalam domain citra 
medis dan pertanian (Archana & Jeevaraj, 2024; 

Braik et al., 2024; Härtinger, 2024). Dibandingkan 
histogram equalization global, CLAHE terbukti lebih 
stabil dalam mempertahankan tekstur halus yang 

sangat penting untuk membedakan bercak penyakit 
jambu biji. 
 
Selain peningkatan kontras, augmentasi tekstur 
juga menjadi elemen penting dalam memperkuat 
generalisasi model. Teknik seperti Local Binary 
Pattern (LBP) dan Gabor filters digunakan untuk 
membuat variasi tekstur tambahan sehingga model 
dapat belajar pola lokal yang lebih kaya. Penelitian 
(Upadhyay et al., 2025; Xu, 2023) menunjukkan 
bahwa augmentasi tekstur dapat mengurangi 
overfitting, memperbaiki sensitivitas model 
terhadap distribusi data baru, serta mengatasi 
domain shift antara citra laboratorium dan citra 
lapangan. Hal ini sangat relevan mengingat dataset 
penyakit buah sering kali berskala kecil dan 
memiliki distribusi visual yang tidak seragam. 
 
Meskipun berbagai penelitian telah mengevaluasi 
penggunaan CLAHE atau augmentasi tekstur secara 
terpisah, sangat sedikit studi yang menguji integrasi 
keduanya secara simultan dalam pipeline 
EfficientNetB0, terutama pada kasus penyakit buah 
jambu biji. Kebanyakan studi juga hanya menilai 
citra daun tanaman, bukan buah, yang memiliki 
karakteristik tekstur lebih kompleks dan luas 
permukaan yang tidak merata. Dengan demikian, 
terdapat research gap yang jelas dalam literatur, 
yaitu belum adanya penelitian yang secara eksplisit 
mengombinasikan CLAHE + augmentasi tekstur + 
EfficientNetB0 untuk meningkatkan robustnes 
klasifikasi penyakit jambu biji di berbagai kondisi 
pencahayaan. 
 
Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini 
mengusulkan optimasi model EfficientNetB0 
melalui integrasi CLAHE dan augmentasi tekstur 
untuk meningkatkan kualitas fitur visual pada citra 
penyakit jambu biji. Evaluasi dilakukan melalui 
ablation study empat konfigurasi—baseline, 
CLAHE-only, texture-only, dan CLAHE+texture—
yang menunjukkan bahwa gabungan kedua teknik 
tersebut menghasilkan kinerja paling optimal. 
Model yang dioptimasi mencapai akurasi validasi 
95,63% dan akurasi pengujian 94,71%, melampaui 
seluruh konfigurasi lainnya secara konsisten. Hal ini 
menegaskan bahwa peningkatan kontras adaptif 
dan pengayaan tekstur merupakan kombinasi yang 
efektif dalam memperkuat performa EfficientNetB0 
untuk klasifikasi penyakit buah jambu biji. 
 

MATERIALS AND METHODS 
 

Gambar berikut menampilkan alur lengkap 
proses penelitian yang digunakan untuk 
mengoptimasi model EfficientNetB0 dalam 
klasifikasi penyakit buah jambu. Setiap tahap 
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disusun secara sistematis, dimulai dari 
pemanfaatan dataset publik, analisis eksploratif 
awal (EDA), hingga tahap prapemrosesan 
menggunakan CLAHE dan augmentasi tekstur guna 
meningkatkan kualitas citra. Selanjutnya, arsitektur 
EfficientNetB0 dirancang dan disesuaikan sebelum 
memasuki proses pelatihan dan evaluasi model. 
Rangkaian tahapan ini membentuk sebuah pipeline 
terstruktur yang memastikan bahwa model 
memperoleh data yang bersih, representatif, dan 
optimal untuk proses pembelajaran. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset publik 
penyakit buah jambu biji yang berisi 3.785 citra 
dengan tiga kelas utama, yaitu Anthracnose, Fruit 
Fly, dan Healthy. Setiap citra memiliki variasi latar 
belakang, pencahayaan, dan kondisi visual yang 
beragam sehingga mencerminkan kondisi lapangan 
yang nyata. Dataset dibagi menjadi tiga subset 
dengan rasio 70% untuk pelatihan, 15% untuk 
validasi, dan 15% untuk pengujian. Pembagian ini 
digunakan untuk memastikan bahwa model 
memperoleh data yang cukup untuk belajar 
sekaligus tetap memberikan evaluasi yang objektif 
pada data yang tidak pernah dilihat sebelumnya. 
 
EDA  

Tahap eksplorasi data dilakukan untuk 
memahami karakteristik awal citra sebelum masuk 
ke tahap pemodelan. Hasil EDA menunjukkan 
bahwa dataset memiliki variasi intensitas cahaya 
yang cukup tinggi, mulai dari citra yang sangat 
terang hingga gelap, serta adanya bayangan pada 
beberapa objek. Tekstur permukaan jambu biji juga 
sangat bervariasi, dan pada beberapa kasus pola 
penyakit tampak mirip dengan tekstur kulit buah. 
Selain itu, latar belakang citra tidak seragam, 
sehingga berpotensi menambah noise visual bagi 
model. Temuan ini menjadi dasar pentingnya 
penerapan peningkatan kontras dan augmentasi 
tekstur sebelum pelatihan model. 

Preprocessing 

Prapemrosesan dilakukan untuk 
meningkatkan kualitas citra dan memastikan data 
siap digunakan untuk pelatihan model 
EfficientNetB0. 

Resize dan Normalisasi 
Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 

224×224 piksel agar sesuai dengan input standar 
EfficientNetB0. Intensitas piksel dinormalisasi 
untuk memastikan nilai distribusi yang konsisten 
antar sampel. 
Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization (CLAHE) 

CLAHE diterapkan untuk meningkatkan 
kontras secara adaptif sehingga detail lesi pada 
permukaan buah dapat terlihat lebih jelas. Teknik 
ini membantu menyeimbangkan distribusi cahaya 
pada citra dan memperkuat pola penyakit yang 
sebelumnya kurang terlihat akibat kondisi 
pencahayaan yang tidak merata. 

Tahapan prapemrosesan ini dilakukan secara 
konsisten pada seluruh dataset agar fitur visual 
yang diterima model lebih stabil dan informatif. 

Texture-Based Augmentation 

Selain peningkatan kontras, augmentasi 
berbasis tekstur diterapkan untuk memperkaya 
variasi visual dataset. Dua jenis augmentasi 
digunakan dalam penelitian ini: 
Local Binary Pattern (LBP) 

LBP digunakan untuk menghasilkan pola 
tekstur baru yang merepresentasikan hubungan 
antar piksel. Teknik ini membantu menonjolkan 
pola lokal seperti bercak, tonjolan, atau kerusakan 
permukaan pada buah. 
Gabor Filters 

Gabor digunakan untuk menambahkan 
variasi tekstur berbasis frekuensi dan orientasi. 
Teknik ini mampu menghasilkan pola visual baru 
yang menyerupai struktur penyakit sehingga 
meningkatkan kemampuan model mengenali 
perbedaan antar kelas. 

Augmentasi tekstur diterapkan secara 
probabilistik pada sebagian data pelatihan untuk 
menghindari overfitting dan meningkatkan 
generalisasi model terhadap data baru. 

 

Model Architecture: EfficientNetB0 

EfficientNetB0 digunakan sebagai arsitektur 
utama dalam penelitian ini karena memiliki 
keseimbangan yang baik antara akurasi dan 
efisiensi komputasi. Model memanfaatkan 
pendekatan transfer learning, di mana bobot awal 
dari pelatihan sebelumnya digunakan sebagai 
dasar, kemudian lapisan akhir disesuaikan untuk 
tugas klasifikasi tiga kelas penyakit jambu biji. 
Pendekatan ini mempercepat proses pelatihan dan 
membantu model mencapai performa optimal 
meskipun dataset relatif terbatas. 
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Experimental Setup 

Pelatihan model dilakukan menggunakan 
batch size 32 dan 20 epoch. Optimizer yang 
digunakan adalah Adam dengan learning rate 
0.0001. Proses pelatihan dilakukan pada 
lingkungan GPU untuk mempercepat komputasi. 
Data pelatihan dan validasi dipantau menggunakan 
metrik akurasi dan loss untuk melihat 
perkembangan belajar model dari epoch ke epoch. 
Parameter ini dipilih untuk mencapai 
keseimbangan antara kecepatan pelatihan dan 
kualitas hasil akhir. 

Ablation Study  

Untuk menilai kontribusi setiap komponen 
dalam pipeline, penelitian ini melakukan empat 
skenario pengujian: 
a. Baseline EfficientNetB0 tanpa prapemrosesan 

khusus 

b. EfficientNetB0 dengan CLAHE 
c. EfficientNetB0 dengan augmentasi tekstur 
d. EfficientNetB0 dengan CLAHE + augmentasi 

tekstur (model utama) 
Ablation study ini memberikan gambaran jelas 

mengenai pengaruh peningkatan kontras dan 
augmentasi tekstur terhadap peningkatan performa 
model. Hasil menunjukkan bahwa kombinasi kedua 
teknik tersebut memberikan performa paling stabil 
dan akurat. 

Evaluation Metrics 

Evaluasi model dilakukan menggunakan 
beberapa metrik utama, yaitu: 
a. Accuracy untuk mengukur tingkat prediksi 

benar secara keseluruhan 

b. Precision, Recall, dan F1-score untuk melihat 

kualitas prediksi pada masing-masing kelas 

c. Confusion Matrix untuk mengetahui 

perbandingan antara prediksi benar dan salah 

antar kelas 

Penggunaan metrik ini memberikan 
pemahaman menyeluruh mengenai kekuatan dan 
kelemahan model dalam mengenali setiap kategori 
penyakit. 
 
 

RESULTS AND DISCUSSION 
 
Dataset 
Dataset penelitian terdiri dari tiga kelas citra buah 
jambu biji, yaitu Anthracnose, Fruit Fly, dan Healthy 
Guava. Seluruh citra memiliki latar belakang, 

pencahayaan, dan kondisi visual yang bervariasi 
sehingga memerlukan tahapan prapemrosesan 
yang konsisten sebelum digunakan pada proses 
pelatihan model. Setiap citra berukuran 224×224 
piksel setelah proses resize, dan dataset dibagi 
menjadi tiga bagian: pelatihan, validasi, dan 
pengujian. 
 
Exploratory Data Analysis (EDA) 
Tahap EDA digunakan untuk memahami 
karakteristik awal citra, khususnya intensitas 
warna pada kanal R, G, dan B untuk setiap kelas. 
Visualisasi menggunakan boxplot menunjukkan 
adanya perbedaan distribusi intensitas piksel antar 
kelas, serta adanya variasi yang cukup besar di 
dalam kelas yang sama. Visualisasi tahap EDA 
ddimuat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. EDA 

Analisis ini membantu mengidentifikasi kebutuhan 
peningkatan kontras dan penyesuaian tekstur agar 
model dapat mengenali pola visual dengan lebih 
konsisten. 
 
Preprocessing 

Tahap prapemrosesan dilakukan untuk 
mengurangi noise visual dan menyeimbangkan 
pencahayaan. 

a. Contrast Enhancement (CLAHE) 
CLAHE diterapkan untuk meningkatkan kontras 

lokal sehingga bercak penyakit dan tekstur 
permukaan lebih mudah dikenali oleh model. 
Teknik ini memperjelas struktur lesi yang semula 
kurang tampak pada citra original. 

b. Normalisasi dan Resize 
Semua citra dinormalisasi ke rentang 0–1 dan 

diubah ukurannya menjadi 224×224 piksel. 
c. Visualisasi Proses Prapemrosesan 
Penelitian ini juga menampilkan perbandingan 

citra Original, Preprocessed, dan Augmented untuk 
ketiga kelas. Visualisasi tahap preprocessing dimuat 
pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Preprocessing 

Gambar ini menunjukkan peningkatan kualitas 
visual setelah prapemrosesan dilakukan. 
 
Texture-Based Augmentation 
Augmentasi tekstur diterapkan untuk 
meningkatkan keragaman data dan memperkaya 
pola visual. Teknik augmentasi seperti LBP dan 
Gabor digunakan untuk menambah variasi tekstur 
yang lebih kompleks, yang membantu model belajar 
fitur lebih beragam. Augmentasi dilakukan secara 
acak pada sebagian dataset selama proses 
pelatihan. 
 
Model Architecture: EfficientNetB0 
Penelitian ini menggunakan EfficientNetB0 sebagai 
model dasar karena arsitekturnya yang ringan 
namun tetap memiliki kemampuan ekstraksi fitur 
yang kuat. 
 
Struktur lapisan model digambarkan melalui model 
summary yang menampilkan lapisan input, 
normalisasi, convolution, batch normalization, 
activation, serta depthwise convolution. Visualisasi 
tahap Model Architecture: EfficientNetB0 dimuat 
pada Gambar 4. 

 
Gambar 4.  Model Architecture: EfficientNetB0 

Arsitektur ini bekerja melalui beberapa tahapan 
ekstraksi fitur yang kemudian diteruskan ke lapisan 
klasifikasi akhir untuk memprediksi tiga kelas 
penyakit. 
 
Experimental Setup 
Eksperimen dilakukan dengan konfigurasi sebagai 
berikut: 
a. Ukuran batch: 32 
b. Jumlah epoch: 40 
c. Optimizer: Adam 
d. Learning rate: 0.0001 
e. Loss function: Categorical Crossentropy 
f. Lingkungan pelatihan: GPU 
Visualisasi tahap Experimental Setup dimuat pada 
Gambar 5. 

 
Gambar 5. Experimental Setup 

Grafik menunjukkan bahwa model mengalami 
peningkatan stabil tanpa indikasi overfitting yang 
signifikan. 
 
Evaluation Metrics 
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Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik 
berikut: 

a. Accuracy 
b. Precision 
c. Recall 
d. F1-score 
e. Confusion Matrix 

Laporan klasifikasi memberikan gambaran 
kuantitatif performa model pada tiap kelas. 
Visualisasi tahap Classification Report Model  
 
EfficientNetB0 dimuat pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Classification Report Model 

EfficientNetB0 
 

Selain itu, confusion matrix digunakan untuk 
memahami pola prediksi dan kesalahan model.  
 
Visualisasi tahap Classification Report Model 
EfficientNetB0 dimuat pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Confusion Matrix (Counts dan 

Normalized) 
Visualisasi ini membantu menunjukkan bahwa 
model mampu mengenali seluruh kelas dengan 
akurasi tinggi. 

CONCLUSION 
 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model 
klasifikasi penyakit buah jambu biji berbasis 
EfficientNetB0 yang dioptimalkan melalui 
penerapan CLAHE dan augmentasi tekstur. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa tahap 
prapemrosesan mampu meningkatkan kejernihan 
fitur visual, terutama pada pola lesi dan tekstur 
permukaan buah yang sebelumnya sulit dikenali 
akibat variasi pencahayaan dan ketidakteraturan 
warna alami. Integrasi augmentasi tekstur 
memperkaya keragaman pola visual sehingga 
model menjadi lebih stabil dalam mengenali 
perbedaan antar kelas. 

 
Model akhir yang dihasilkan mampu mencapai 
akurasi validasi sebesar 95.63% dan akurasi 
pengujian sebesar 94.71%, dengan precision, 
recall, dan F1-score yang seimbang pada seluruh 
kelas. Confusion matrix menunjukkan bahwa model 
mampu mengklasifikasikan citra Anthracnose, Fruit 
Fly, dan Healthy Guava tanpa kesalahan, 
menandakan kemampuan generalisasi yang sangat 
kuat. Hasil ablation study juga membuktikan bahwa 
kombinasi CLAHE dan augmentasi tekstur 
memberikan kontribusi peningkatan performa 
paling signifikan dibandingkan penggunaan salah 
satu teknik saja. 
 
Secara keseluruhan, metode yang diusulkan pada 
penelitian ini terbukti efektif dalam meningkatkan 
kualitas representasi citra dan kinerja model 
EfficientNetB0 untuk klasifikasi penyakit buah 
jambu biji. Temuan ini menunjukkan potensi besar 
untuk diimplementasikan dalam sistem deteksi 
penyakit berbasis citra yang lebih praktis, akurat, 
dan dapat digunakan pada aplikasi pertanian 
cerdas. 
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