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 Penyakit Kulit Lumpy pada sapi dikenal sebagai risiko utama bagi produksi 

ternak dan berdampak besar terhadap kesejahteraan mata pencaharian dan 
ketahanan pangan khususnya bagi negara Indonesia. Saat ini pendeteksian 

penyakit kulit di negara kita umumnya dinilai secara manual. Namun, evaluasi 

manual membutuhkan banyak waktu dan membutuhkan orang-orang 

profesional yang berpengalaman dan terlatih, sehingga biasanya 
membutuhkan biayanya cukup tinggi. Pada penelitian ini dibangun model 

deteksi penyakit kulit Lumpy pada sapi menggunakan salah satu model Deep 

learning yakni Convolutional Neural Network (CNN). Kelas yang akan 

digunakan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan hewan berpenyakit kulit 
lumpy menjadi sehat dan sakit. Pengumpulan data tersebut dikumpulkan dari 

situs internet kaggle. Dari total 1364 dataset citra, 80% digunakan untuk 

pelatihan, 10% untuk validasi dan 10% untuk pengujian. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa arsitektur terbaik untuk klasifikasi penyakit kulit lumpy 
pada sapi adalah Proposed Lumy ResNet50v2 dengan akurasi 94.85%, presisi 

94%, Recall 94%, dan F1 Score 95%. Kemudian diikuti oleh arsitektur 

NASNetMobile dengan nilai akurasi 92.65%, Xception dan ResNet50v2 

dengan akurasi 91,18% dan VGG19 dengan akurasi sebesari 90,44%. 
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1. PENDAHULUAN 

Ternak sebagai sumber protein hewani yang memiliki kandungan asam amino esensial yang berguna 

untuk membantu meningkatkan derajat kecerdasan dan kesehatan manusia. Ada banyak hewan yang digunakan 

dalam peternakan yaitu, sapi, kambing, unggas, dan kelinci. Sapi adalah salah satu hewan ternak yang yang 

cukup populer di Indonesia. Karena sapi memiliki harga jual yang tinggi dan memiliki banyak manfaat baik 

dari daging, kulit, susu, dan kotoran[1]. Hewan sapi tidak terhindar dari berbagai macam penyakit salah satunya 

Lumpy Skin Disease (LSD) [2]. 

Lumpy Skin Disease (LSD) atau Penyakit kulit lumpy adalah penyakit yang ditularkan melalui sapi 

dan kerbau Asia yang disebabkan oleh Lumpy Skin Disease Virus (LSDV). LSDV merupakan virus bermateri 

genetik DNA dari genus Capripoxvirus dan family Poxviridae[2]. Penyakit kulit lumpy menyebabkan  

perubahan tekstur atau warna kulit [3]. Secara klinis digambarkan dengan munculnya nodul kulit yang dapat 

menutupi seluruh tubuh hewan selama infeksi parah. Secara umum, penyakit kulit bersifat menular kronis dan 

dapat berkembang menjadi kanker kulit. Penyakit kulit lumpy juga menyebabkan kerugian besar pada bidang 

ekonomi. Hal tersebut dikarenakan penurunan produksi susu, kerusakan kulit, kekurusan hewan, kemandulan 

dan aborsi. Selain itu, larangan atau pembatasan perdagangan di negara-negara yang terkena dampak penyakit 

kulit lumpy menyebabkan tekanan ekonomi pada industri ternak [2]. Oleh karena itu, penyakit kulit lumpy 

perlu dilakukan deteksi sejak dini untuk mengurangi perkembangan dan penyebarannya, serta kerugian yang 

dialami. Dengan demikian diperlukan metode untuk melakukan deteksi tersebut. 

Metode untuk melakukan deteksi pada penelitian ini yaitu menggunakan algoritma Convolutional 

Neural Network (CNN). CNN merupakan pengembangan MLP (Multilayer Perceptron) yang dirancang khusus 
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untuk mengolah data gambar dua dimensi [4]. CNN digunakan untuk mengenali objek benda, melakukan 

deteksi dan segmentasi objek [5]. Metode CNN memiliki kedalaman jaringan yang tinggi dan mampu 

mempelajari sendiri fitur yang terdapat pada citra yang kompleks, sehingga dapat menghasilkan akurasi yang 

signifikan [4]. 

Pada penelitian ini bertujuan membuat sistem yang dapat membantu para peternak sapi atau pengelola 

peternakan dalam mengidentifikasi penyakit kulit lumpy pada sapi dengan memanfaatkan data gambar sapi. 

Identifikasi dibagi menjadi dua bagian yaitu sapi sehat dan sapi sakit kulit lumpy. Penelitian ini melakukan 

identifikasi menggunakan metode algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dengan kerangka kerja 

arsitektur VGG19, Xception, NASNetMobile, ResNet50v2 dan Proposed Lumy ResNet50v2. 

 

2. METODE  PENELITIAN 

Pada penelitian ini ada beberapa tahapan penyelesaian dalam melakukan deteksi penyakit kulit lumpy 

pada sapi seperti pada Gambar 1. Gambar 1 menunjukkan alur kerja (workflow) penelitian yang 

digunakan dalam pengembangan model klasifikasi Lumpy Skin Disease (LSD) pada sapi berbasis Deep 

Learning. Proses diawali dengan pengumpulan dataset citra sapi, kemudian dilakukan eliminasi dataset 

untuk menghapus data yang tidak sesuai, seperti citra duplikat, berkualitas rendah, atau tidak relevan 

dengan tujuan penelitian. Tahap ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sehingga model dapat 

dilatih menggunakan dataset yang representatif. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Selanjutnya, dataset yang telah melalui proses seleksi dibagi ke dalam tiga kelompok, yaitu data 

pelatihan (80%), data validasi (10%), dan data pengujian (10%). Data pelatihan digunakan untuk 

membangun model, data validasi dimanfaatkan untuk memantau proses pelatihan serta mengoptimalkan 

parameter model, sedangkan data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi 

model terhadap data yang belum pernah digunakan selama proses pelatihan. 

Pada data pelatihan diterapkan proses augmentasi data, yang meliputi resize, rotation, zoom, dan 

brightness adjustment. Teknik augmentasi ini bertujuan untuk meningkatkan variasi data, mengurangi 

risiko overfitting, serta meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola penyakit pada berbagai 

kondisi citra. Data hasil augmentasi selanjutnya digunakan untuk melatih beberapa arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN), yaitu VGG19, Xception, NASNetMobile, ResNet50V2, dan 

Proposed Lumy ResNet50V2. Setiap model dilatih menggunakan dataset yang sama sehingga 

perbandingan kinerja dapat dilakukan secara objektif. 

Hasil pelatihan menghasilkan trained model yang kemudian dievaluasi menggunakan data pengujian. 

Proses evaluasi dilakukan untuk mengukur performa masing-masing arsitektur menggunakan metrik 

evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score, sehingga dapat ditentukan model dengan 

performa terbaik dalam mengklasifikasikan citra sapi ke dalam kategori sehat dan terinfeksi Lumpy Skin 

Disease. 

 

2.1. Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset gambar sapi yang diambil dari Kaggle. Dataset secara keseluruhan 

berjumlah 1364 gambar sapi yang telah diklasifikasi berdasarkan kelasnya masing-masing. Kelas terdiri 

dari kelas sehat dan kelas sakit. Dataset masing masing kelas sebesar 789 gambar sapi sehat dan 575 

gambar sapi sakit kulit lumpy. Contoh dataset yang digunakan sebagai berikut. 



 

Pengembangan Framework Deep Learning Berbasis ResNet50V2 untuk Klasifikasi Lumpy Skin Disease 

pada Sapi Menggunakan Citra Digital (Fidya Farasalsabila) 

64 JURNAL SITEBA vol. 4 no. 1 Juli 2026: 62-70 

 
Gambar 2. Sapi Sehat 

 

 
Gambar 3. Sapi Sakit Kulit Lumpy 

 

Pada gambar 2 adalah gambar hewan sapi yang tidak memiliki penyakit atau sehat. Gambar 3 

menunjukkan hewan sapi yang memiliki penyakit kulit lumpy, dapat dilihat pada kulit sapi terjadi 

perubahan tekstur dan warna pada kulit sapi serta muncul nodul kulit yang menutupi tubuh sapi.   

 

2.2. Preprocessing Data 

Dataset yang diambil dari kaggle dilakukan eliminasi data sebelum digunakan untuk pengujian. 

Selanjutnya dataset dibagi menjadi data training, data testing, dan data validasi. Data training sebanyak 

80%, data testing sebanyak 10%, dan data validasi sebanyak 10%. Tahap selanjutnya dilakukan proses 

augmentasi data yaitu pemrosesan data sebelum digunakan untuk proses pelatihan dengan cara mengubah 

data mentah menjadi data siap latih [6].  

 

 
Gambar 4. Dataset setelah Proses Augmentasi 

 

Gambar 4 menunjukkan data sampel dari hasil augmentasi yang dilakukan terdiri dari resize, rotate, zoom 

dan brightness. Seluruh gambar yang digunakan dalam penelitian ini akan diubah ukuran dimensinya 

menjadi 128x128. Dataset dilakukan proses augmentasi dengan memperbesar gambar ke skala 0.2, 

mengatur kecerahan menjadi [0.2,1.2], dan memutar hingga 10 derajat.  

 

2.3. Model Arsitektur 

Pada tahap ini dilakukan klasifikasi gambar dengan menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN). Suatu gambar akan diidentifikasi dengan melatih data gambar yang sudah menargetkan 

variabel gambar menggunakan algoritma CNN. Jaringan saraf pada CNN akan membantu mengenali 

gambar sapi berdasarkan piksel-piksel yang ada didalam gambar. Filter akan digunakan pada 

convolutional untuk mengenali atribut-atribut yang ada pada gambar sapi. Proses ini akan meliputi 

perkalian matriks terhadap filter dan area citra pada sapi. Pada gambar 5 dibawah ini akan 

menggambarkan bahwa proses konvolusi ini akan melakukan perkalian piksel pada gambar dengan piksel 

filter [7]. 

 
Gambar 5. Proses Perkalian Matriks 
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Setelah selesai tahap konvolusi, akan dilakukan proses max pooling. Pada gambar 6 dibawah ini 

menggambarkan bagaimana proses max pooling. Proses untuk mendapatkan gambar dengan piksel yang 

lebih kecil tetapi tetap dengan mempertahankan informasi yang ada pada gambar merupakan proses dari 

max pooling. Pada area gambar dengan luas piksel tertentu akan dilakukan pooling yaitu dengan memilih 

salah satu piksel yang paling tinggi. Proses ini sangat membantu karena akan mengurangi besar ukuran 

dari setiap gambar dan akan dapat mempercepat proses klasifikasi [7]. 

Penelitian ini menggunakan citra dengan ukuran 128x128x3 yang maksudnya gambar ukuran 

128x128 dan citra ini memiliki 3 channel yaitu red, green, and blue (RGB). Citra sapi akan dilakukan 

konvolusi dulu dengan filter, kemudian akan dilakukan pooling untuk mengecilkan resolusi citra dengan 

tetap mempertahankan kualitas citra, pooling yang digunakan adalah max pooling pada citra masukan 

[7]. 

 

 
Gambar 6. Proses Max Pooling 

 

Proses selanjutnya adalah fully connected layer, dimana pada proses ini adalah melakukan flatten 

yang merupakan proses mengubah feature map hasil dari pooling menjadi bentuk vektor. Untuk lebih 

jelasnya ditampilkan pada Gambar 6 arsitektur dari algoritma CNN. 

 

 
Gambar 7. Proses Konvolusi 

 

Gambar 7 menggambarkan bagaimana proses image input (citra masukan) akan dilakukan proses 

konvolusi untuk mendapatkan feature maps, yang mana mendeteksi atribut atau fitur yang dimiliki oleh 

citra. Kemudian hasil dari konvolusi ini dilakukan max pooling untuk merubah ukuran citra menjadi lebih 

kecil sehingga proses pengklasifikasian data akan lebih cepat, terakhir hasil dari max pooling dimasukkan 

pada proses fully connected layer [7]. 

Dalam penelitian ini menggunakan lima jenis arsitektur CNN untuk melakukan pengujian dalam 

mengklasifikasikan penyakit kulit lumpy pada sapi. Arsitektur tersebut antara lain VGG19, Xception, 

NASNetMobile, ResNet50v2, dan Proposed Lumy ResNet50v2. Berikut ini penjelasan singkat dari 

arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

2.3.1 ResNet50v2 

ResNet50V2 adalah versi modifikasi dari ResNet50 yang berkinerja lebih baik daripada ResNet50 dan 

ResNet101 pada kumpulan data ImageNet. Gambar 8 secara spesifik menggambarkan bagaimana proses 

arsitektur ResNet50v2. Di ResNet50V2 modifikasi dibuat dalam perumusan propagasi koneksi antar 

blok. ResNet50V2 mencapai hasil yang baik pada kumpulan data ImageNet [8]. 

 



 

Pengembangan Framework Deep Learning Berbasis ResNet50V2 untuk Klasifikasi Lumpy Skin Disease 

pada Sapi Menggunakan Citra Digital (Fidya Farasalsabila) 

66 JURNAL SITEBA vol. 4 no. 1 Juli 2026: 62-70 

Gambar 8. Arsitektur ResNet50v2 

 

1.3.2 Proposed Lumy ResNet50v2 

Arsitektur Proposed Lumy ResNet50V2 adalah hasil modifikasi dari model ResNet50V2. Modifikasi 

awal yang dilakukan yaitu setelah keluar dari model ResNet50V2 dan sebelum masuk bagian klasifikasi 

gambar akan di lakukan Convolutional dengan filter 32, kernel size 3x3 dan activation ReLu, dengan 

penggunaan Max pooling secara keseluruhan. Selanjutnya pada lapisan ResNet50V2 kecuali pada lapisan 

tambahan yang ditambahkan akan dibekukan dengan jumlah epoch 100 selama proses pelatihan. Model 

disempurnakan dengan mencairkan bagian atas arsitektur. Selain itu, tingkat pembelajaran dikurangi 

untuk memperbarui representasi fitur tingkat tinggi dan membuatnya lebih spesifik untuk tugas yang 

sedang dikerjakan.  

 
Gambar 9. Arsitektur Proposed Lumy ResNet50v2 

 

1.3.3 VGG19 

VGG19 atau Visual Geometry Group 19 merupakan arsitektur Convolutional Neural Network yang 

memiliki 19 layer. Model ini terdiri dari 16 lapisan convolutional, 3 lapisan yang terhubung penuh, dan 

5 lapisan penyatuan maksimum. Setiap lapisan konvolusi dibedakan pada filter dan kedalaman [9]. 

 

 
Gambar 10. Arsitektur VGG19 

 

1.3.4 Xception 

Xception adalah jaringan saraf konvolusional dalam yang memperkenalkan lapisan awal baru. Lapisan 

awal ini dibangun dari lapisan konvolusi kedalaman, diikuti oleh lapisan konvolusi titik bijaksana [8]. 

 

 
Gambar 11. Arsitektur Xception 
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1.3.5 NASNetMobile 

NASNetMobile merupakan jaringan syaraf konvolusional yang dilatih pada lebih dari satu juta gambar 

dari database ImageNet. Jaringan dapat mengklasifikasikan gambar ke dalam 1000 kategori objek, 

sehingga jaringan telah mempelajari representasi fitur yang kaya untuk berbagai gambar. Parameter 

NASNetMobile lebih sedikit daripada arsitektur MobileNet. Arsitektur ini memiliki dua blok utama yang 

disebut sel reguler dan sel tereduksi. Susunan layer kedua sel tersebut yang benar ditentukan 

menggunakan recurrent neural network [10]. 

 

 
Gambar 12. Arsitektur NASNetMobile 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Eksperimen dilakukan pada data latih dan data validasi menggunakan model arsitektur CNN VGG19, 

Xception, NASNetMobile, ResNet50v2, dan Proposed Lumy ResNet50v2. Eksperimen ini bertujuan untuk 

mengetahui akurasi, loss, dan waktu komputasi yang dibutuhkan dari masing-masing model arsitektur selama 

proses pelatihan data. Eksperimen ini akan dilakukan dengan menggunakan 100 epoch pelatihan. Hasil akurasi, 

loss, dan waktu komputasi training dari masing-masing arsitektur CNN dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel  1. Hasil Akurasi dan Loss Data Training dan Validasi dari Model CNN dengan 100 epoch pelatihan 

No Model Train Acc (%) Val Acc (%) Train Loss (%) Val Loss 

1 VGG19 88.27 93.43 0.2872 0.2224 

2 Xception 96.06 93.43 0.1459 0.9343 

3 NASNetMobile 97.16 94.89 0.2136 0.9489 

4 ResNet50v2 99.73 96.35 0.0072 0.0854 

5 Proposed Lumy ResNet50v2 98.81 97.81 0.0386 0.0701 

 

Dari hasil percobaan yang telah dilakukan bahwa ResNet50v2 mendapatkan hasil terbaik dari semua 

model arsitektur CNN yang dilatih dengan nilai akurasi sebesar 99.73%. Kemudian diikuti arsitektur Proposed 

Lumy ResNet50v2 dengan akurasi 98.81%, NASNetMobile dengan akurasi 97,16%, Xception dengan akurasi 

96,06% dan VGG19 dengan akurasi 88.27%. Tabel 3 juga menampilkan training loss dari setiap model 

arsitektur CNN yang dilatih. Arsitektur yang memiliki training loss terendah adalah ResNet50v2 dengan nilai 

0.0072, diikuti Proposed Lumy ResNet50v2 dengan nilai 0.0386, Xception dengan nilai 0.1459, 

NASNetMobile dengan nilai 0.2136 dan VGG19 dengan nilai nilai 0,2872. Grafik akurasi dan loss dalam 

proses pelatihan dapat dilihat pada Gambar 13, 14, 15, 16, dan 17. 

 

  

Gambar 13. Akurasi dan Loss VGG19  Gambar 14. Akurasi dan Loss Xception 
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Gambar 15. Akurasi dan Loss NASNetMobile Gambar 16. Akurasi dan Loss ResNet50v2 

 

 

Gambar 17. Akurasi dan Loss Proposed Lumy ResNet50v2 

Pada Gambar 13 hingga 17 adalah grafik dari akurasi dan loss yang dihasilkan dari klasifikasi penyakit 

kulit lumpy pada sapi menggunakan arsitektur CNN yang diusulkan. Garis merah menunjukkan data training. 

Sedangkan, garis hijau menunjukkan data testing. Seluruh grafik tersebut menunjukkan akurasi mengalami 

kenaikan secara drastis, sedangkan nilai loss terjadi penurunan secara drastis. Grafik akurasi dan loss 

menunjukkan terdapat korelasi dari hubungan antara nilai akurasi dari data training dan data testing, korelasi 

ini menunjukkan korelasi yang positif karena memiliki hubungan yang searah. 

Tabel 2 menyajikan matriks evaluasi antara model yang dilatih dan data pengujian. Hasil percobaan 

pengujian yang dilakukan Proposed Lumy ResNet50v2 mendapatkan hasil terbaik dari semua model arsitektur 

CNN yang diuji dengan akurasi 94.85%, presisi 94%, Recall 94%, dan F1 Score 95%. Kemudian diikuti oleh 

arsitektur NASNetMobile dengan nilai akurasi 92.65%, Xception dan ResNet50v2 dengan akurasi 91,18% dan 

VGG19 dengan akurasi sebesari 90,44%. 

Tabel  2. Hasil Evaluasi Data Testing 

N

o 
Model Accuracy (%) F1-Score (%) Precision (%) 

Recall 

(%) 

1 VGG19 88.27 93.43 0.2872 0.2224 

2 Xception 96.06 93.43 0.1459 0.9343 

3 NASNetMobile 97.16 94.89 0.2136 0.9489 

4 ResNet50v2 99.73 96.35 0.0072 0.0854 

5 
Proposed Lumy 

ResNet50v2 
98.81 97.81 0.0386 0.0701 

 

Evaluasi dari model yang telah didapatkan dengan menggunakan confusion matrix yang dapat dilihat 

pada  Gambar 18, 19, 20, 21, dan 22. Setiap baris dari matrix menjelaskan kelas aktual dari data dan setiap 

kolom menjelaskan kelas prediksi dari data (atau sebaliknya). Confusion matrix yang digunakan dalam 

penelitian ini terdiri dari akurasi, Recall, F1 Score dan presisi.  
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Gambar 18. Confusion matrix VGG19  Gambar 19. Confusion matrix Xception 

 

   

Gambar 20. Confusion matrix NASNetMobile Gambar 21. Confusion matrix ResNet50v2 

 

 
Gambar 22. Confusion matrix Proposed Lumy ResNet50v2 

 

Gambar 18, 19, 20, 21, dan 22 menunjukkan hasil confusion matrix model arsitektur VGG19, 

Xception, NASNetMobile, ResNet50v2 dan Proposed Lumy ResNet50v2 dengan pengujian data. Dari 1364 

sampel data yang diuji, tidak ada data yang salah klasifikasi. Semua data telah diklasifikasikan dengan benar 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 18 hingga 22. Nilai akurasi, presisi, recall, dan skor F1 dapat dilihat 

pada Tabel 2. Gambar 18 menunjukkan hasil confusion matrix model arsitektur VGG19. Gambar 19 

menunjukkan hasil confusion matrix model arsitektur Xception. Gambar 20 menunjukkan hasil confusion 

matrix model arsitektur NASNetMobile. Gambar 21 menunjukkan hasil confusion matrix model arsitektur 

ResNet50v2. Gambar 22 menunjukkan hasil confusion matrix model arsitektur Proposed Lumy ResNet50v2. 

 

4. KESIMPULAN  

Dalam penelitian ini, percobaan dilakukan dengan 1364 Gambar Sapi yang diambil Kaggle. Dataset 

berisi gambar dari dua kelas yaitu kelas sehat dan kelas sakit kulit lumpy. Setelah dilakukan evaluasi terhadap 

pengujian masing-masing model arsitektur CNN, arsitektur terbaik untuk klasifikasi penyakit kulit lumpy pada 
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sapi adalah Proposed Lumy ResNet50v2 dengan akurasi 94.85%, presisi 94%, Recall 94%, dan F1 Score 95%. 

Kemudian diikuti oleh arsitektur NASNetMobile dengan nilai akurasi 92.65%, Xception dan ResNet50v2 

dengan akurasi 91,18% dan VGG19 dengan akurasi sebesari 90,44%. Penelitian ini terbatas hanya pada 

penyakit lumpy, sehingga selanjutnya model ini akan diperluas untuk mengidentifikasi penyakit kulit yang ada 

pada sapi atau hewan lain. 
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