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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Di dunia yang serba modern ini banyak perkembangan yang telah dialami

Padi atau demgan nama latin Orize sative merupakan salah satu tanaman
budidaya terpenting dalam peradaban. Meskipun mengacu pada jenis tanaman
budidaya, padi juga digunakan untuk mengacu pada beberapa jenis dari marga
(genus) yang sama, yang biasa disebut sebagai padi liar. Padi diduga berasal dari



[

India atau Indocina dan masuk ke Indonesia dibawa oleh nenek movang yang
migrast dan daratan Asia sekitar 1500 SM. Di negam apraris seperti Cina, India.
Bangladesh. dan Indonesia, padi merupakan tanaman utama. Padi jadi penghasil
sebagian besar makanan pokok konsumsi masyarakat, diproses menjadi beras dan
dimasak menjadi nasi. Maka dapat dirangkum bahwa padi memiliki manfaat yang
sangat besar bagi kehidupan manusin karens menjadi sumber mokanan pokok
masysrokat dHEEEermaSE RIS RIS meriggRSNerar agruris dimans
sebagian besar pmﬁlll.lkmwmm padi.

Permasalahian penyakit pada tanaman padi mefupakan masalah yung cukup
krusial dan banyak dialami oleh petani. apalagi sebagian besar petani tidak dapat
mendeteksi secara dini jika terjadi serangan hama atau penyakit pada tanaman pad.
Hasil menunjukkan bahwa penyakit yang umum menyerang daun tanaman padi
disebabkan oleh bakteri dan jomur. Salah satu penyakit yang menyerang pada daun
tumbuhan adalah penyakit busuk leher (ffess), hawar daun {blighe), dan tungro pada
tanaman padi yang dapat merusak daun dan mengakibatkan penurunan hasil
peohuks padi, Penyakit mgr i sats darspepyakit padi g pling merusak
dimana epidemic penyakit int (elah terjadi sejak pertengahan tahun 1960an. Mulai
yang terserang jarang menghasilkan gabah, menjadi pendek dan steril atau hanya
sebagian vang berisi dengan gnbaﬁ )'ang berubah wama. Pembungaan dari tanaman
vang terserang jadi tertunda dan pembentukan malai senng tidak sempuma.
Penyakit akibat bakieri yaitu hawasr daun (Alighr) yang disebabkan oleh
XNanthomonas campestris dengan gejala daun mengering, melipat, dan berwarna

kelabu. Serta penyakit akibat jamur yaitu fflast daun yang disebabkan oleh



Muagnaporthe grisea dengan gejala bercak runcing dikelilingl wama kuning pucat
(Walascha et al. 2021). Jika penyokit pada tanaman dibiarkan saja maka dapat
menurunksn produksi, oleh karena itu perlu pendeteksian penvakit tanaman pada
waktu vang tepat agar dopal mencegah dan mengendalikan penyakit tanaman secara
efektif (Chen, Chen, Zhang, Sun, & Nanehkaran, 2020).

Penanganan _masalah pﬂda.pmyﬂltdum danaman dalam mengurang
dampak kemﬂluﬂﬂlh bmﬂwﬂﬁum buw_;?ggeliﬁm. tidak hanyn
penelitian dalam bidang pertanian saja felapi pada bidang teknologi pun furut andil
dalam permasalahan ini, salah satunya pemanfaatan bidang informatika dalam
mengidentifikasi penyakit yang adz pada daun tanaman dengan menggiinakan citra
ato Bisa kita sebut image processing. Pemanfaatan image provessing dan imuze
classification pads deteksi penyukit tanaman dapat membantu para pengelola
pertanian dalam mengambil langkah yang efektif dan efisien (Rozagi. Sunyoto, &
J’xﬁnf, 2021). Deep learning telah menjadi salah smhﬁmtﬂﬂlm dunia
maghing fearning karena kapabilitasnya yang 5gmﬂnld!].um memodelkan
berbaga dat kemploks sepert it dan susrs. Mtode de e yang st i
memiliki hasil mmﬂm pengenalan citra: adalah Comvolutional
Newral Network (CNN). Mwwwﬂhmﬁ atau CNN berhasi]
mengungguli metode machine fearning lain pada kosus klasifikasi gambar
dikarenakan CNN memiliki cara kerja menyerupai fungsi otak pada manusia,
dimana komputer akan diberikan data eitra untuk dipelagjan, dilatih mengenali
setizp elemen visual pada citra serts memahami setiap pola citranya, hingga

nantinya komputer mampu mengidentifikasi citra tersebut,



Dengan metode Convelutional Neural Network (CNN) ini para peneliti
secara empirs telah terbukt mampu mengklasifikasikan citra dengan baik seperti
vang dilakukan oleh Mohtar Khoiruddin dkk (2022) dengan judul “Klasifikasi
Pemyvakit Daun Padi Menggunakan Convolutiona] Neural Network™ mendapatkan
hasil untuk epoch 25. 50, 75 dan 100 memiliki akurasi yang beragam. Hasil akurasi
training terbaik adn_.di._.upoch lﬂﬂmm 98% dan dilakukan testing
menggunakan canfiesion matrix mendipa
Perelitian lmn dmgun Judul i teation of Rice Plant Disedses Using the
Comualutional Newal Network Method" yang dilakukan oleh A A JE Veggy
Priyangka dan 1 Made Surya Kumara pada tahun 2021 dengan merancang sebuah
aplikasi untuk mengklasifikasikan penyakit padi berdasarkan wama dan tekstur
metode CNN dengan sugmentasi data pada datasel. Didapatkan
hasil model Eﬂ-’ﬂpﬁda skenario keempat yang dilakukan pada citra penyakit padi

itn il ruta-rod akurasi sebesar 98%.

Elopatn akurasi sehesar 95,24%,
Ada jugn penelitian yang dilakukan oleh Sﬁﬂd. N ..
[Iﬂzﬂ} e I % SN Minh

sex Rf_cugm.ﬂ"qt %ftm‘rﬂhﬂanﬂ Neural

Nemvorks™ ﬂmppmﬁﬁmﬂln mixdel hmhﬂhﬂs Convolutional Neural

Network untuk mengenali penyukit doun padi dengan mengurangi parameter
jaringan serta melakukan hﬁgmenﬁsi data citra. Madel yang diusulkan mencapai

nkurasi training tertinggi 99.78% dan akurasi validasi 97,35%. Efektivitas model
yang diusulkan dievaluasi pada satu set gambar penyakit daun padi independen
dengan akurasi terbaik 97.82% dengan area under eurve (AUC) 0.99. Untuk

membuat sebuah model algoritma yvang mempunyai nilai akurasi yang tingm



dengan metode Convolutional Newral Network maka diperlukan jumlah data yang
banyak terlebih citra yang diambil juga harus terklasifikasi terlebih dahulu.
Beberapa penelitan menyebutkan bahwa untuk membuat sebuah model
mempunyal akurasi tinggi dan mengurangl overfitting  pada model, salah satunya
adalah penelitian yang dilakukan olehe (Enkvetchakul & Surinta, 2021)
menyebutkan dalam pmdjummyn,mlxmknn eksperimen pada ribuan
dataset penthﬁdmpndumw]ﬁ]n nugmentasi data beberapa teknik
kombinasi dilakukan menghasilkan 15 dataset baru dari setiap Idata asli dan
berhasil meningkatkan akurasi menjadi 76.15% dari dataset yang dilatih dengan
tanpa melakukan sugmentasi data yang nilai akurasinya hanya 63,07%

‘Selain ity masih ada penelifian yang benudul “4n Efficient Diseare
Detection Technique of Rice Leaf Using AlexNer™ vang ditulis oleh Md. Mafiul
Hasan Mtin et al (2020). Peneliti menerapkan salah satu teknik CNN arsitektur
yaritn AlexNet, untuk mendeteksi tiga kelas penyakit duun padi yang disehut sebagai
Baetenial bizghr, rown spot, dan feaf smur dimana dataset berasal dari situs kogele
dengan total 120 gambar. Penelitian ini menunjukkan akurasi lebih dari 99% karena
penyesunion teknik yang efisien dan augmentasi gmhr menjadi total 1000
gnmbar. Augmentasi dul}\wm-ﬁmﬁ
sehingga data vang digunakan untuk model klasifikasi menjadi lebih kaya akan

bah keberagaman data

informasi. Augmentasi data citra dapat dilakukan dengan carn  transisi,
transformasi, penambahan noise, rotasi, pembesaran, dan lain sebagamya.
Berdasarkan uraian latar belakang dan studi literatur yang telah dilakukan

pada beberapa kasus di atas, masih ada peluang penelitian terkait deteksi penyakit



pada tanaman padi dan juga penggunaan salah satu metode deep fearning yaitu
Comvalutional Neural Network (CNN), seperti contoh dengan membandingkan
beberapa arsitektur yang berbeda dan eksperimen jumlah dataset berbeda. Maka
peneliti melakukan analisis dun penelition dengan judul “Deteksi Penyakit

el Nenral

pada tingkat akurasi deteksi penyakit

tanaman padi menggunakan Comvolutional Newral Netwark (CNN)?



1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini antara lam :

8. Metode yang digunakan untuk klasifikasi citra adalah Comvelutional Neural
Network (CNN).

lumrﬂmimm
b. Mencari rancangan arsitektur model Klasifikasi dengon nilai akurasi yang

Comvalutional Newval Network (CNN).



c. Model dapat digunakan sebagai bahan penelitian lanjutan yang harapannya

1.5, Manfaat Penelitian
Ponslifian i




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

digunakan memiliki jumlah vang besar dan bervariasi. Pelatihan menggunakan
model VGG16 dengan nilai hiperparameter optimizer RMSProp dan tingkat
pembelajaran 0,001, Hasil yang diperoleh adalsh akurasi sebesar 91.66% pada
skenario dengan dataset kmeans. Metode klasifikasi menggunakan model yang
telah di-pretrained VGG16 dengan teknik segmentasi citra belum  dapat
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mengungguli beberapa penelitisn sebelumnya. Oleh karena itu, diperfukan
penelitian lanjutan dengan melakukan sugmentasi data dan metode segmentas
lainnya. Penelitian lain dilakukan oleh (Aggarwal et al., 2022) dengan judul *Rice
Disease Detection Using Artifictal Intelligence and Machine Learning Technigues
to Improvise AgroBusiness” dengan tujuan, menganalisis tren penelitian dalam
domain identifikasi penyakit padi menggunakan kecerdsan buatan menggunakan
analisis global, kutipan per tahtin dan per negarn, dan sebagainya untuk mendukung
berbagai peneliti yang bekerja di domain ini. Didapatkan kesimpulan bahwa teknik
artificial 'ifn_h.'m,grnrc: dan wrchine learning W'zﬂwmlsasl agrobisnis
dengan spesifik dalam hal deteksi penyakit padi dengan hasil yang berbeda-beda.
Terdapat 29 penelitian yang direview dan terakhir tahun 2020 sebanyak 4 paper.
sehaiknya ditambah lagi referensi dengan penelitian-penelitian yang lebih bam dan
beragam.

Artikel yang ditulis oleh (Jatmika & Sapuira, 2022) membahas tentang
penerapan decp fearning untuk mengklasifikasikan atau mengidentifikasi penyakit
pada daun padi menggunakan aplikasi mohife. Sistem ini akan memudahkan
pengguna dalam mendiagnosa penyakit dengan menampilkan hasil diagnesa berupa

untuk solusi penyakitnya. Dnnpengujmn jﬁng telah dilakukan, disimpulkan bahwa
sistem dengan model yang dibust mengpunakan pendekatan transfer leaming
menghasilkan akurasi vang baik sebesar 90%. Dataset yang digunakan berjumiah
800 gambar serta model lain hanya memperoleh akurssi 62% karena tanpa

menggunakan metode transfer fearning sehingga mengalami overfitting. Artikel
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lain oleh { Tejaswini, Singh, Ramchandani, Rathore, & Janghel, 2022) mempelajari
berbapai pendekatan machine learning dan deep learning untuk mendeteks
penyakit pada daunnya dengan menghitung cccuracy, recall, dan precision untuk
mengukur kinerjonya. Penelition ini diharapkan dapat membantu para petani untuk
mendeteks penyakit pada daun padi agar-mendapatkan hasil panen yang sehat.
Setelnh menganalisis semua model degp fecrwring peneliti mendapatkan hasil model
konvolusi 5 lapis memiliki akurasi terbaik 75.2%, sementara yang lain seperti
VGG19 mendapat akursi 72.4%, Xception 72.2%, ResNet50 72.2%, dan VGG16
memiliki akurasi paling rendah yoitu 58.4%. Di masa depan penelitian bisa
diperlebar cakupannya untuk memasukkan lehih banvak penyakit dan-algoritma,
sertn membuat deteksi penyakit menjadi lebih luas, lebih mudah, dan ﬂﬂtﬁqﬂt
Ada juga penelition berjudul “Klasifikasi Penyakit Daun Padi
Menggunakan Convolutional Neural Network™ vang dilakukan oleh (Khoiruddin.
Junisidi, & Saputra, 2022) dimana penelitian tentang kiasifikasi penyakit daun padi
menggunakan algoritma CNN bﬂrtp_juﬂn untuk membanty wdtﬁﬁ’pm petan

dengan akurasi 98% dan dilakukan testing menggunakan canfusion matrix
mendapatkan nilai rata-rata akurasi sebesar 98%. Sayangnyn penelitian ini hanva
menggunakan | arsitektur CNN custom sehingpa tidak ada hasil pembanding
lainnya. Penelitian lain oleh {Juhanto, Sunyoto, & Wibowe, 2022) dengan judul

“Optimasi Hyperparameter Convolutional Neural Network Untuk Klasifikasi



Penyakil Tanaman Padi” dimana arsitektur MobileMNetV2 digunakan untuk
mengklasifikasi penyakit davn padi dar dataset Leaf” Rice Disvase karena yang
memiliki vkuran yang kecil namun dengan peforma wyang baik. Untuk
meningkatkan peforma dari model CNN, skan dilakukan optimasi hyperparameter
yang terdin epoch, batek size, learning mﬁrdﬂu aptimizer. Penelitian ini bertujuan
untuk untuk mendapatkan hyperparameter yang optimal sehingga memberikan
peforma yang: bk pada fnodel CNN. Berdssarkan escobsan yang. suda
m]m.wmmnme: berpenganih terhadap peforma model.
Wm dengan jumlsh epoch 100. batchisize 32, leaming rate 0,001 dan
ﬂﬂlﬁﬂi’ﬁ'ﬂlﬂl’rﬂp memberikan hasil yang paling Uﬁnﬂlmmumm
El?:mpﬁhsinn 97.64%, recall 97.57% dan f1-score 97.57%, Fﬂpﬂiﬁn im
h“!‘hﬁ“m klasifikasi penyakil yang menyerang mﬁ“jﬂq
diharspkan pada penelition selanjutnya dapat melakukan kiasifikssi pada hama
yang menyerang tanaman padi. Perlu melakukan perbandingan dengan arsitektur
CNN lainnya seperti DenseNet, Resnet don Alexnet untuk mendapatkan akurasi
yang lebih baik.

Makalah dengan judul “Klasifikasi Tingkat Kematangan Pucuk Daun Teh
menggunakan Metode Convolutional Neural Network™ yang dilakukan oleh
(Ibrahim et al., 2022) me.t:ﬁx.uﬁg. sebuah sistem klasifikasi tingkat kematangan

pucuk daun teh dari jenis sampel varietas Assamica Klon (GMB 7) yang berada
pada Pusat Penelitian Teh dan Kina Gambung. Penelittan ini menerapkan metode
pengolahan citra digital dengan algontma Convolutional Neural Network (CNN)

menggunakan arsitektur VOGNETI9 dan ResMNet50. Hasil pengujian sistem
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mempercleh nilai akurasi terbaik sebesar 97.5% dengan menggunakan arsitektur
VGGNETI9, Optimizer RMSprop, learning rate 0.01. batch size 32 dan epoch 100
Penelitian ini dapat dikembangkan lagi dengan mengimplementasikan ke dalam
sistemn yang mampu mengklasifikasi tingkat kematangan pucuk daun teh secar
real-time. Pada makalah lainnya "Aimmi._qﬂl:._.piaﬂmxﬁ.f af Rice Diseases Using
Deep Learning” yongdilokukan oleh (Deng et al. 2021) dengan tujuan
mengembanglkin metode disgnosis otomatis penyakit padi dengan exemble model
dan _diimplementasikan dﬁhm qﬁkn;u smartphone, metode dikembangkan
akan deep leapning berdasarkan kumpulan dataset yang berisi 33.026
gm:inr enam jenis penyakit padi. Akurasi keseltruhan mencapai’91% vang
dianggap eukup baik. mengingat kemiripan beberapa jenis penyakit padi. Serta
apliknsi smartphone memungkinkan klien menggunakan model ensemble di server
web melalui jaringan yang nysman dan efisien untuk dingnosis penyakit padi.
nnya adalah Ensemble Model memiliki hmpn!qmewphg dapat
mempengarubit kecepatan identifikasi. Penelitian snhm'nmjmﬂm.u dihkukau. pada
jaring SR O EES R o o pernmEs

(Purbasari, Rahmat, & Putra PN, 2021) juga melakukan penclitian yang
bertujuan untuk mendeteksi penyakit pada tanaman padi dengan mengamati daun
yang dapat menyebabkan pmmunan produksi beras atau dapat mengakibatkan

kualitas beras yang buruk. mengpunakan pendekatan kecerdnsan buatan dengan
dataset 2239 pambar penyakit daun padi dan sumber publik. Metode vang
digunakan dalam penelitian ini adalsh Convolutional Newrl Network (CNN).

Penelitian ini dianggap telah berhasil mendeteksi penyakit pada citra daun padi
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secira otomatis untuk 4 jenis penyakit yaitu blast, blight. brownspot, dan tungro
dengan akurasi pelatihan terbaik vang diperoleh sebesar 91%. Hasil eksperimen
masih dupatl ditingkatkan lagi dengan bereksperimen pada lebih banyak variasi
arsitektur CNN dan jumlah lapisan tersembunyi serta node di setiap lapisan.
(Priyangka & Kumara, 2021) juga melakukan penelitian guna merancang sebuah
aplikasi untuk mengklasifikasikan mkh ’mﬁ berdasarkan warna dan tekstur
daun menggunakan metode CNN dengan sugmentast dafa pada dataset. Penelitian
i menggunakon tujub kelas penyakit tanaman padi mmummg memiliki

penyakit padi mendapatkan akurasi sebesar 95,24% I!ﬂlmmllkm 106 epoch dan
menggunakan sugmeniasi data zoom range dan shear range. Datnset awal yung

digunakan masib sedikil yaitu hanya 105 gambar, chingga 3 skenario proses
pmgujwmmﬂm kinerja buruk pada model yang dilatib. Peneliti menduga bahwa
jumlah data pelatihan tidak kompatibel dengan datasét pengujian karena jaringan
saraf convolutional membutuhken dota besar berlabel manual unfuk proses
pelatihun.

‘Selanjutnys (Oktavians, Hendrawan. Amnss, & Wicaksono, 2021)
melakukan penelitian dengan www Padi berdasarkan Citm
Daun Menggunakan Model Terlatih Resnet101" dimana peneliti mengembangkan

model yang dapat mengklasifikasikan tigs jenis penyakit tanaman padi dengan pada
dataset Rice Leaf Disease sebanvak [20 gambar. Ketiga jenis penyakit tersebut
diantaranya  Bacteriel Leal Blight, Brown Spoi, dan Leal Smur. Model

dikembangkan dengan menggunakan metode sransfer fearning dengan pretrained
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model Resnet 0] dengan tambahan beberapa lapisan arsitekur. Penggunaan metode
deep CNN dengan menggunakan pretrained model dan ResNet10] dan tambahan
arsitektur pengusul pada bagian Fully Connected Laver dalam proses klasifikasi
penyakit padi dengan hasil performa scouracy pada elassification report sebesar
100% dengan data validasi, dengan nilai-salidation loss rendah yaitu 5.61%.
Penelitian kedepﬂmpdmmkanwwﬂﬂn Jumiah kelas dan dataset
yong i by ehing g ko i s sk by ssus dengan
perkembangan penyakit padi kedepannya. Selain hal tersehut, dalam membuat
menerapkan metode ensemble learning yang dapat meningkatkan optimasi model.
Pclﬁﬂiﬁn._m dilakukan oleh (Andnanto, Suhardi, Faizal, &.m 2020)
in angkan sistem deteksi penyakit padi berbasis deep fearning, yang
terdiri dari aplikasi machine learming di server cloud dan aplikasi di smartphone
menunjukkan bahwa aplikasi pendeteksi penyokil fanaman padi  berbasis
smartphone berfungsi dengan baik. yaitu mampa mendeteksi penyakit pada
nilai akurasi latih 100% dan nilai skurasi uji 60%. Dataset berasal dari kaggle
berjumlah 1600 gambar tetapi tidak dijelaskon detnilnya, serta nilai akurasi
pengujian dapat diﬁngknﬂmn dﬂ'l.;_r,nn kualitas dataset yang baik serta mencoba

model yang lain.
Penelitian lain dilakukan oleh (Hossain et al. 2020) dimana peneliti
mengusulkan model baru berbasis CNN untuk mengenali penyakil daun padi

dengan mengurangl parameter jaringan dengan dataset 4199 gambar penyakit daun
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2.3. Landasan Teorl

2.3.1. Penyakit Tanaman

Salah satu faktor yang mempengaruhi tinggi rendahnya produksi padi
adalah adanya serangen organisme pengganggou tanaman. Organisme pengganggu

.......

dengan gejala adanya bercak-bercak yang runcing pada bagianmya ujung
bercak, tepi bercak berwarna coklat dan berwama kelabu atou keputih-
putihan pada bagian pusat bercak. Bercak akan terus berkembang dan
dikelilingi oleh area yang berwarna kuning pucat (Walascha et al.. 2021).
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spesics wereng hijau
tungro pada daun padi dapat dilihat pada Gambar 2.3.
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Gambar 2.4. Matriks Citra Digital

Pada Gambar 2.4 merupakan contoh penulisan citra digital ke dalam suatu
matriks. Sebuah gambar dapat didefinisikan sebagai fungsi dua dimensi f (x. y) di



3

mana x dan y adalah koordinat spasial (bidang), dan amplitudo dari / pada setiap
pasangan koordinat (x, y) disebut intensitas atau skala keabuan dari bayangan pada
titik tersebut, Jika nilai x, y, dan intensitas f semuanya berhingga, besaran diskrit,
kita menyebut bayangan itu sebagai bayangan digital (Gonzalez & Woods, 2008).

interpretasi terhadap informasi yang ada pada citra melalui besaran numerik



Pengolahan citra digital dari tujuan utamanya telah banyak dikembangkan
pada saat ini untuk diterapkan ke dalam berbagai bidang untuk membantu manusia

dalam melakukan analisis dan pekerjaan (Rozagi, Sunyoto, & Arief, 2021). Bidang-
bidang pengembangan pengolshan citra digital pada kehidupan sehari-hari

atsupun kode tertentu yang tertera pada suatu barang.
4. Bidang Transportasi
Bidang ini bisa sangat terbantu dengan pengolahan citra contohnya
kamera CCTV yang terpasang di jalanan dalam memantau lalu lintas,



menghitung jumlah kendarsan yang melintas, analisis kemacetan, deteksi
plat kendaraan di gerbang tol. dan sebagainya.
5. Bidang Pemetaan Lahan
Citra yang diambil oleh satelit dapat diolah untuk mendapatkan
informasi seperti menghitung luas suatu hutan di daersh tertentu dan deteksi

Kecurangan, pengolahan pelanggan, deteksi kematangan buah, identifikasi penvakit
teknik yang digunakan untuk mempelsjari sekumpulan data yang mana
menghasilkan suatu aturan dan ketentuan tertentu yang bisa digunakan untuk



mengenali data-data yang baru dan belum pernah ditemui sebelumnya (Suyanto,
2017). Klasifikasi dalam machine fearning dikategorikan ke dalam supervised

learning, atau pembelajaran yang dizwasi. Supervised fearning memiliki artian
bahwa data yang digunakan sudah dikelompokkan pads kelas-kelas vang sudah
diber label,




Gambar 2.6. Proses Konvolusi Menggunakan Filrer
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Lapisan konvolusi terdini dari susunan sedemikian rupa newron vang

membentuk sebuah fijter. Pada Gambar 2.6 adalah contoh proses konvolusi
dengan menggunakan filter 3x3. pada proses konvolusi ini piksel pada citra
dikalikan dengan piksel filser dan menghasilkan keluaran yang biasa disebut
y o

€. RellU Layer

memberikan kecepatan yang lebih dalam melakukan komputasi untuk
Klasifikasi. Lapisan ini biasa diterapkan setelah lapisan konvolusi.




k)

max poiing with 2x3 filtars
-

Kita cukup mengambil baris demi baris dan menggabungkan menjadi satu
baris satu kolom. Contoh proses fluttening terdapat pada Gambar 2.8,



Gambar 2.9. Standard Network (a) dan Network dengan Dropout (b)



£ Fully Connected Laver

Lapisan ini berfungsi untuk menghitung hasil ewtput dari layer

konvolusi dan pooling. Pada lapisan konvolusi keluaran yang dihasilkan
masih dalam bentuk multi-dimensional array, maka diperlukan proses
bernama flatten dimana maksud fatey disini adalah mengubah keluaran

suaty model klasifikasi. Confision Matrix adalah table untuk mengukur kinerja
algoritma Klasifikasi atau model klasifikasi atau classifier (Faisal & Nugrahadi,
2019).



Tabel 2.2. Confusion Matrix




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

.III'-H'
percobaan seperti uji coba dengan metode menggunakan bahasa pemrograman
pvthon. Penelitian ini menggunakan data yang didapatkan dari website koggle

dengan nama Leaf Rice Disease. Data yang digunakan adalah data jenis gambar

selain it website ini juga dapat diguns
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atiu citra daun padi. Citra daun padi yang didapatkan terbagi menjadi 3 kelas
dengan rincian Mast, blight, dan tungro.




3.4, Alur Penelitian




tanaman padi dilakukan dalam beberapa kegiatan yang dilakukan secara bertshap.

Kerangka alur penelitian vang akan dilaksapakan ditunjukkan pada Gambar 3.1,
Terdapat beberapa tohapan untuk menyelesaikan penelitian tentang identifikasi

: nietode yang paling cocok
digunakan untuk esaika asalahan yang ada. Algoritma yang
digunakan pada penelitian ini ialsh Comvelutional Neural Network (CNN) untuk
membantu proses deteksi dan klasifikasi.
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d. Pengumpulan Data
Tahap berikutnya adalah mengumpulkan dataset yang diperfukan dan
relevan dengan algoritma dan metode yang akan digunakan. Data pada penelitian
ini merupakan data sekunder yang mana sumber didapat dari pihak ketiga atau

ih disiapkan sebelumnya. Training
data bertujuan untuk melatih keempat skenario yang ada agar saat tahap evaluasi
dapat menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.



h. Evaluasi Hasil
Pada tahap ini model yang telsh melalui tahap sebelumnya akan dilakukan
pengujian model evaluasi. Dalam tahapan evaluasi akan mendapatkan nilai
confusion matrix dari setiap skenario untuk menentukan nilai skurasi presisi dan




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data pada penelitian ini adalah dengan melakukan
pencarian data pada website penvedia data pﬂ!lak;mng bisa diakses oleh semua
orang. Datn yang digunakan pada penelitian ini didupatkan. dari website Kaggle
dengan spesifik alamat
indonesia. Kumpulan data (dstaset) ini bernama Leaf Rice Diseuse yang diambil

Erice-disease-

dari wilayah Sulawesi Tenggara. Indonesia. Keterangan yang ada pada dataset
tersebut adalah data ini diambil dengan menggunakan kertas putih sebagai latar
belakang dan dats ini dismbil pada bulan September 2020, Dataset ini dipilih karena
data citra diambil langsung dari padi di wilayah Indonesia serta beberapa penelitian
sebelumnya juga mengolahnya seperti yang dilakukan oleh (Khoiruddin et al. 2022)
dan juga (Jubianto et al, 2022).

Tahel 4.1. Jumlah Datasct Original

Blight g0 '.K.[Iggii.'
Tungro &0 {Leaf Rice Dizease)
Total 240

Detail jumlah don dataset awal yang digunakan pada penelitian ini

ditampilkan pada Tabel 4.1. Total dan keseluruhan data yang digunakan sebelum
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dilakukan proses preprocessing selanjutnya adalah 240 citra, dimana sebarannya
dibagi ke dalam 3 kelas dengan perincian daun Mlase, biight, dan fungro masing-
masing berjumlah 80 buah. Contoh dataset original per kelas dari website kagzle
sebelum dilakukan preprocessing dapat dilihat pada Gambar 4.1.

daun padi yang digunakan pada penelitian ini sebagai data yang sedikit, maka pada
tahap ini akan melakukan beberapa perlakukan untuk dataset guna membuat data
yang digunakan menjadi cukup ideal untuk sebuah model klasifikasi.



4.1.1. Angmentas] Data

Augmentasi data merupakan teknik untuk menambahkan jumlah citra yang
digunakan dengan cara merubah atau memodifikasi citra. Augmentasi data juga
memiliki fungsi untuk menambah keberagaman data sehingga dota yang digunakan
untuk model klasifikasi menjadi lebih kayaakan informasi. Augmentasi data citra
dapat dilakukan dengan cara trapsisi, transformasi, penambohan noise, rotasi,
pembesaran, dan fxin sehagainya. Pada penelitian inf  proses augmentasi data
dilakukan pada selumb kelas menggunokan beberaps tekmik seperti rorate
elockwise, vertical flip, Warp shiff, blurring imuge, dan lain sebagainya.

Implementasi sugmentasi data citra dilakukan menggmakan tools fupsier notehoak

dengm fibrary keras.
) Tabel 4.2, Jumlah Diataset Augmentasi
| | SampelData | JumlahData | Sumber Data |
.E;‘;a.ﬂ' 480 A
Blight 480 Kaggle
T 450 (Eeaf Rice Discase)
Total 1440

Jumlah datuset dari kaggle yang telah dilakukan augmentasi data dapat
dilihat pada Tabel 4.2, dimana masing-masing kelas dilakukan augmentasi hingga

berjumlah 480 gambar sehingga total menjadi 1440 gambar. Berikut adalah

potongan kede augmentasi data pada daun padi untuk menambah datanya.



def anticlockwise rotation(imege):
angle= random.randint(@,188)
return rotate(image, angle)

def clockwise rotation{image):
angle= random.randint(®,188)
return rotate(image, -angle)

def h_flip({image):

‘rotate clockwlse": ¢lock
‘horizontal flip': h_flip,

Pada potongan kode di atas dapat kita lihat ada sekitar 7 pendefinisian
Sfiunetion untok melakukan sugmentast dota antara lain anticlockwive_rotation uniuk
memutar gambar berlawanan arah jarum jam, efockwise_rotation untuk memutar
gambar searsh jorum jam, & _fMip stau singkatan dari korizontad fip untuk
membalikkan gambar secara horizontal, v _Mip atau singkatan dari vertical Jip
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untuk membalikkan gambar secara vertikal atau tegak lurus dari atas ke bawah,
warp_shifi untuk membelokkan dan menggeser pumbar, add moive uniuk
menambahkan seive ateu derau acak ke dalam gambar, dan termkhir blur fmage
untuk mengaburkan atau menghaluskan gambar dengan cara mengurangi detail
har. Kemudian baris terakhir adalah
pan pada variable transformations

atasi data citra pada

e e
digunakan menjadi tidak ideal untuk digunakan pada model klasifikasi. Langkah
pertama adalah memastikan persebaran jumlah data pada masing-masing kelas
sudah seimbang atau bisa dibilang ideal. Setelah itu dilakukan proses augmentasi
data guna menambah jumlah data sehingga menjadi lebih bervariasi. Tahap



52

selanjutnya adalah pembagian data untuk digunakan pada model Klasifikasi,
Pembagion data disini adalah melakukan pembagian data menjadi data traiming,
data validation, dan data testing, Data traiming adalah yang digunakan untuk
melatih model klasifikasi. Dara vafidation merupakan data vang digunakan untuk
melihat apakah hasil pelatihan model klasifikasi sudah baik atau memiliki kendala

data gambar dengan membuang background bawaan menjadi full wama putih dan
Juga meltakukan zoom sehingga proporsi gambar daun menjadi mayoritas dibanding
background sehingga diharapkan meningkatkan hasil akurasi. Hasil proses lanjutan
ini pada datase! original yang berjumlah 240 gambar dari kage/le dapat dilihat pada
Gumbar 4.3 di bawah.



b
B A
"V

{iambar 4.3, Sampel Dataset Enhancement Original

E == roema aamer—

Setelah dateset onginal di-enhancement lebih lanjut kemudian dilakukan
proses atigmentasi kembali seperti proses augmentasi sebelumnya untuk menambah
jumlaly dataset menjadi total 1440 gambar, Hasil proses inr dispat dilihat pada
Gumbar 4.4 di bawah ini.

\~| I~
s
S N

Gambar 4.4. Sampe] Dataset Augmentasi Enhancement



4.3. Perslapan Skenarfo CNN

Penelitian ini menggunakan metode Comvolutional Neural Network (CNN)
dalam melakukan klasifikasi penyakit pada citra daun padi. CNN memiliki
beberapa lapisan arsitektur yang dapat disesuaikan untuk melakukan klasifikasi,
Kelebihan yang dimiliki oleh CNN adalah dapisan comvalutional-nya yang dapat
digunakan untuk ekstraksi cir ataw ekstrmks tekstar don citra secara mendalam.
mengurangl dimensi ]l!ngdimi'ﬁh ‘oleh citra dengan tetap mempertahankan
informasi penting yang dimilik citra. Pembuatan skenario dilskukan sesuai dengan
jenis penelition yang bersifat cksperimental dimana penulis akan. mencoba
bereksperimen menggunakan algoritma don  metode ying telah ditetapkan

Assitektur dan skenario CNN yang akan digunakan pada penelitian kali ini
adalab beberapa arsitektur lapisan yang telah ada sebelumnya yaita VGG16,
Xception, dan NASNetMobile serta arsitektur yang pemulis rncang sendiri. Alasan
dan nwm dan penentuan dari setiap lapisan arsitektur vang dibuat.
Untuk menciptakan hasil yang baik, penulis tidak ingin hanya menggunakan

arsitektur yang dirancang sendiri namun akan mmggmmkan arsitektur yang telah

teruji hasil don kinerjanya. Pemilihan ini ditakukan juga sebagai perbandingan dan
tolok ukur arsitektur yang dibuat pemulis. VGG16 sendivi dipilih karena cukup
popular dan dari penelitian Privangka & Kumara tahun 2021 dengan judul

Clasxification €F Rice Plant Diseases Using the Comvoelfutional Newral Neiwark
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th

Method mendapatkan tes akurasi lumayan tingg sebesar 9524%. Selanjutnya
Xeeption dan NASNetMobile dipilih karena Tejaswini dkk (2022) melalui
penelitiannya vang berjudul Rice Leaf Disease Classification Using CNN juga
mengpunakan Xception yang mendapatkan hasil cukup baik sebesar 72.2%, selain

itu dari web Keras dengan alamat hitps:leevas io/apy/applications yang memiliki

banyak pilihan arsiteltur; keduanys mendapatknn akurasi yang cukup tinggi dan

size yang cukup ringan,
Tabel 4.3. Skenorio Percobaan
. . — | Jumlah

o] anour [ skewara | pawser [ e
1 1 Origmal A0
i NGG16 2 Aupmentas) Originul 440
3 (ENN 1) 3 Enhancement Onginal B0
4 4 Aupmeniasi Enhancoment 1440
5 1 Original HO
L Xooption 2 Augmentas) Original (44
T (NN 3 Enhancemnent Omginal B
K 4 Aupgmcniast F nihansement 1440
L 1 Orriginal AN
10 | MASNetMobile 2 Auvpmentrs Origimsl 1440
11 (CHN-3) 3 Enhancement Onginal 80
12 4 Aupmentnst Enhancement 440
13 i Original 80
14 Custom X 2 Auprmentasi Original 1440
is (CNN 4) 3 Enhancement Criginal 80
16 4 Aupmentasi Enhancemem 1440

Terdapat total 16 skenario percobaon dan 4 arsitekiur CNN yang telah
dibuat. dimana masing-masing arsitektur dibagi menjadi 4 skenario dengan olah
dataset vang berbeda dari sumber yang sama, detailnya dapat kita lihat pada Tabel

4.3, Implementasi skenario CNN dilakukan dengan bahasa pvthen di jupyrer
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notebook menggunakan fibram-library yang dibutuhkan seperti keras, tensorflow,

mumipy, pandas, skivam. matplotfib, dan lain-lain,

4.3.1. Skenario-skenario CNN 1
Pada skenario CNN | ini penulis:menggunakan arsitektur yang telah

sikan feacre extraction

vang berisikan convolutie - dan po mng saling berhubungan.
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Gambar 4.5. Model Arsitektur VGG16

model dari arsitekiur VGG16 dapat dilihat pads Gambar 45 di
mensdapatian ayer orsite RO UERITS BRIV AIME Fisc fusing sdniah proses
pengambilan bobot dari arsitektur yang telah dilatih sebelumnya menggunakan
imagenet. Teknik ini juga dapat digunakan untuk menyesuaikan jumlah kelas pada
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canvelutional laver terhadap objek yang akan dilatih, benkul potongan kode dari
Proges fine tuming.

ludzi _name="vgglt-ddaug"

print("Building model with", base_model)
model = tf.keras. Sequential{[

bﬂse model ,
tF. K

padding="same

stride

|||1|i mnmmﬂmwﬂ fen U i sl I "E-.:: a yang
lﬂi@ Ennﬁuh bentuk vektor, serta terakhir ¥ i i": fonse yang
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dalam jaringan. Susunan arsitektur Xception vang pertama berisi input layer dengan
dengan bagian comvelution laver, batch normalization untuk menstabilkan dan

mempercepat pelatihan, activation laver seperti ReLU. Selanjutnya ada separable



canvalution hiocks atau bagian inti dari xception yang berisi blok-blok seperti
depthwise separable comvolution yang terdiri dari dua tahap yaiu konvelusi
terpisah dalam setiap kanal dan konvolusi [x1 yang digunakan untuk memadukan
fitur-fitur kamal. baich sormafization. activation, serla residial comnections.
Kemudian terdapat middle flow yang mengulangi beberapa blok separable
comvolution, terakhiradalah exic faw yang berisi global average pooling, fully
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4.3.3. Skenarlo-skenario CNN 3

Pada skenario CNN 3 penulis menggunakan arsitektur yang telah tersedia
lainnya yaitu NASNet (Newral Architecture Search Network) dengan beberapa olah
dataset yang berbeda dari sumber yang sama yaitu dataset original, dataset
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augmentasi original, dataset enhancement original, dan dataset augmentasi
enhancement. NASNet sendiri merupakan salah satu jenis arsitekiur Convolusional
Newral Network (CNN) yang dikembangkan dengan menggunakan metode
pencarian arsitektur otomatis. NASNet mencoba untuk mencari arsitekiur jaringan

ersiutama dari NASNet : NASNet Mobile
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Gambar 4.8. Model Arsitektur NASNetMobile



4.3.4. Skenario-skenario CNN 4

Pada skenario CNN 4 penulis menggunakan arsitektur custom yang penulis
rancang sendiri yang memanfaatkan berbagai referensi dari arsitektur custom yang
pernah dibuat sebelumnya dengan beberapa olah dataset yang berbeda dari sumber

yang sama yaitu dataset origmal, dataset sugmentasi original, dataset enhancement

learning  architechire

senyld [Cnuing ' I[;n_.-p"'::l._ul am; 1K)

a*ﬁ'uﬂlﬂ (RasPunling | [Huss, 130, 100, 123

an (¢ latsan) e, 335wE]
e, 3y

5
1 !_1‘-1-1 purmen i IAFSTEN (AL0A bE)
ii-;-.-q._nx- paramat 1371768 S S PR
.*.,_mh.u_. parmn; @ (B0 Hybel

tersebut. Dissar referensi untuk penentuan setting ini berasal dari literatur ilmish dan
hasil eksperimen sebelumnya, pembuat model biasanya akan melakukan
serangkaian eksperimen yang disebut pencarian hyperparameter untuk menemukan
kombinasi terbaik yang sesuai dengan data dan masalah spesifik yang dihadapi
(Khoiruddin, Junaidi, & Saputra, 2022). Penulis menggunakan | eomvalution laver



yaitu conv2d {Conv2D) (256, 256, 32) yang berarti pada lapisan ini citra memiliki
ukuran 236 x 156 pixel dan memiliki 32 jumlsh channel atau filter vang digunakan
untuk ekstraksi ciri atau tekstur dar citra. Setelah proses konvolusi akan dilanjut
proses pooling pada baris max_pooling?d (MaxPooling2D) dengan pool size 2.2.
Seperti yang dijelaskan sebelumnya bahwa pooling merupakan proses untuk
mereduksi atau mengurangi resolost yang dimiliki citra, dan max pooling
merupakan filter untuk mereduksi resolusi eitra dengan mengambil nilai piksel
lfrﬁlw._dhi filter M melewsti citra. Hosil dan l:hﬂ:l- konyolus dan pooling
_Wmmm mnpﬂlmlﬂm:lnlnh hasil Eksuaﬁﬂl'mm dlglmnl:an untuk
klasifikasi. Fungsi dropowt dengan nilai 0.4 mm@lﬂ&m balwa selama
pelﬂihn,m dari neuron dalem lapisan tertentu akan dinonalktifkan secam scak
pada setiap itersi, hal ini membantu mencegah overfirting dengan memaksa
juringon untuk tidek bergantung terlalu kuat pada koneksi terfentu. sehingga
mieningkatkan generalisasi pada data yang tidak terlihall Tahap selanjuinya adalah
Matten yung merupakan proses merubah feature maﬂ_iﬂﬂ_ﬂﬁg menjadi bentuk
vector, sehinggn dapat dilakukan klasifikasi dengan mewral netivork. Pada baris
mnkhummmm terdapat l@{jm menunjukkan jumlah
kelas yang digunakan yaitu kelas blast, kelas blight, dan kelos tungro. Sususan
learning architecture Custom K:iniﬂ]ruga dnpat dlgﬁmﬂlm untuk mengolah dataset
lain selain citra penyakit tanaman padi, dan juga bisa dioprek serta ditinghkatkan
lebih lanjut pada penelitian selanjutnya,

Setelah dibuat model-model di atas, setiap skenario yang digunakan mulai

dari skenario | sampai 16 akan divjikan dalam trainirg dare dengan menggunakan



25 epochs. Maksud epoch disini adalah ketika seluruh data telah melalui proses
pembelajaran data pada mewral metwork. Setiap skenario yang digunakan akan
divjikan menggunakan rasic pembagian 80% untuk data training, 10% data
validation, dan 10% sisanyn sebagai data testing. Sehingga jika per kelas original
har, maka setelah pembagian rasio

nar untuk data validation, dan

data memiliki 80 gambar dengan total 24

mengidentifikasi kelas positif. Recall juga disebut sensitiviny mengukur sejaub
mana model dapat mendeteksi semua instans positif vang seharnsnya ditemukan.

Fl-score adalah perpaduan atau rata-rata antara precision dan recall dalam satu



metrik tunggal. Serta suppors memberikan informasi tentang seberapa banyak data
vang termasuk dalam kelas tertentu.

T.;m':ﬂng fass dan validation loss, serta fraining accuracy dan validation

accnracy adalah metrik-metrik yang digunakan uniuk mengukur kinerja mode!
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4.4.1 Hasll dan Pengujlan CNN 1

1. Skenarle CNN | pada Dataset Original
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Cambar 4. 10, Grafik Fraining & Vadidation VOGO (Dotaset Original)

Padn Gambar 4. 10 terlihot bahwa grafik training amd vadidation lows model
arsitekiur VGG 6 pada datnset original dengan epock terbaik terdapat pada wrutan
17, Sedangkan grafik rraining and validation accirecy menunjukkon epeek terbaik
pada uretan 15 dengan nilai train_loss 02589, train_sceuracy 0.9271, val loss
(6433, dan val_accuracy 0.7500,
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Gambar 4.11, Confiesion Matric VGG 16 (Dataset Onginal)
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Gambar 4,11 adalah representasi hasil pengujisn confusion matvix dari
skenario percobaan CNN 1 pada dataset original dengan model arsitektur VGG16.
Klasifikasi penyakit daun padi memiliki 3 kelas, maka pengujian yang digunakan
adalah confision matriv for multi-class dimena untuk mendopatkan nilai precision
dan recall dikitung masing-masing kelas.

. Akurasi

than juinlah True Positive dari

b+ 7+ 5=19,

isi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(19224) * 100 = 79.16% ata jika dibulatkan menjadi 79%

€. Nilai Precision Kelas Tungre
Precision =3/(5+0+ ]}=.5.|’ﬁ='ﬂ.3333" 100 = 83%,

Hasil precision secara  keseluruhan  didapatkan  dengan



adalah (0.6363 + 1 +0.8333)/3=2.4696/3=0.8232 * [00= 82%.

3, Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibag dengan TP +

i
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Gambar 4.12. Classification Report VGG16 (Dataset Original)



dengan hasil yang ditampilkan oleh program pyvthon seperti yang terangkum dalam
Gumbar 4.12,

2. Skenarlo CNN 1 pada Dataset Augmentasi Original

Sy peluti "
gan nilai train_loss 0.1101,

train_accuracy 1.9792, val loss 0.1586, dan va (.9583.
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Gambur 4.14. Confision Matriv VGG 16 (Datiset Augmentasi Original )

Gambar 4.14 adalah representasi hasil pengujisn confiedon mateic dari
skenarid percoboan CNN | pada dataset augmentasi original dengan model
arsitektur VGGG, Pada confiexion matriv terdapat 4 istilah yang digonakanuntuk
‘menghitung silai accuracy, precision, dan recal! yaitu Triee Pasitive (TP), False
Pagitive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN). Klastfilkasi penyakit
daun padi memifiki 3 kelas, maki pengujian yang digunakan adalah confusion
smraatride forealti-cfess dimang untuk mendepatkan nilal precision dan recall dihitung

masing-masing kelas.

I. Akurasi

Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah Frue Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4,14 jumlah TP adalah 50 + 42 + 47 =
139, kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 144 data. Nilai
akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%%, maka

(139/144) * 100 = 96.52% atau jika dibulatkan menjadi 97%.



T

2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

+ FP, namun untuk kasus confision matriv mudti-cfass dalam menentukan

nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai Precision Kelas Blast

a. Nilai Recall Kelas Blast
Recall = 50/ (50 + | + 1) =50/ 52 =0.9615 * 100 = 96%.
b. Nilai Recall Kelas Biight
Recall =42 / (42 + 0+ 0) =42 /42 =1 * 100 = 100%.

¢. Nilai Recall Kelas Tungro



Recall =47/ (47 + 1 + 2) =47/ 50=0.94 * 100 =94%,
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
semua nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumiah kelas. Sehingga recall dari skenario | adalah (0.9615 + 1 +0.94) /3

=29015/3=09671 * 100 =97%

Gambar 4.16. Grafik Training & Vafidation VGG 16 (Dataset Enhancement
Original)
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Pada Gambar 4.16 terlihat bahwa grafik training and validation Joss model
arsitektur VGG16 pada dataset enhancément original semakin rendah artinya
semakin baik, dan epoch terbaik terdapat pada urutan 23. Sedangkan grafik sraining
and validation gccuracy menunjukkon semakin tinggi artinya pelatihan semakin
baik, serta epoch terbaik pada urotan b6 dengan milai tmin loss (.2084,

train_accuracy 0.91 L5 val_loss 0.4931, dan val accuracy 0.8333.

Ceniusion Malis

Arium

Gambar 4.1 7. Confisicn Meaeie VGG 16 (Dataset Enhancement Original)
Gambar 4.17 adalah representasi hasil pengupian ¢onfision marrix dari
skenario pércobaan CNN | pada dataset enhancement original dengan model
arsitektur VGG 16, Klasifikas penyakit dovn pady memiliki 3 kelas, maka pengujian
vang digunakan adalsh conficion matriv for nulti-class dimana untuk mendapatkan
nilai precision dan recall dihitung masing-masing kelas.
1. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah True Positive dan

masing-masing kelas. Pada Gambar 4.17 jumlah TP adalah 7T+ 8+ 6 =21,



7

kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 24 data. Nilai
akurasi adalsh total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(21/24) * 100 = 87.5% atau jika dibulatkan menjadi B8%.

2. Precision

: ang nilai TP dibagi dengan TP

ai TP dibagi dengan TP +

FN, namun untuk kasus pada cenfision matric multi-cluss dalam

menentukan nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai Recall Kelas Bast
Recall=7/(T+0+1)=7/8=0.875* 100 = 88%,



15

b. Nilai Recall Kelas Bright
Recall=8/(B+ 1+ 0)=8/9=0888% * 100 = 9%,

¢. Nilai Recall Kelas Tungro
Recall=6/(6+0+ 1)=6/T7=0.8571 * 100 = §6%.




4. Skenarlo CNN | pada Dataset Augmentasl Enhancement
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Gambar 4 20. Confesian Matrie VGG 16 (Dataset Augmentasi Enhancement)

P it

Gambar 4.20 adalah representasi hasil pengujinn confiedon wmateic dari
skenario percobaan CNN | pada dataset sugmentasi enhancement dengan model
arsitekiur VIGG 16, Klasifikasi penyakit diwn padi memiliki 3 kelas, maky pengujian
yang digunakan adalah conficiion matrix for mudti-closs dimana untuk mepdspatkan
nilai precision dan recall dihitung masing-masing kelas.

1. Akurasi
Nilat gkuras: didapatkan dari keseluruban jumlah Troe Positive don
masing-masing kelos. Pada Gambar 4.20 jumilsh TP adalsh 50 + 42 + 47 =
139, kernudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 144 data. Nilo
akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, moaka

(139/144) * 100 = 96.52% atau jika dibulatkan menjadi 97%,
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2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

+ FP, namun untuk kasus confision matriv mudti-cfass dalam menentukan

nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai Precision Kelas Blast

a Nilai Recall Kelas Blast

Recall=50/(50+ 0+ 2)=50/52=0.9615* 100 =96%.
b. Nilai Recall Kelas Bfight
Recall =42 / (42 + 0+ 0) =42 /42 =1 * 100 = 1D0%.

¢. Nilai Recall Kelas Tungro



Recall =47/ (47 + 1+ 2) =47/ 50=0.94 * 100 =94%,
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
semua nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumiah kelas. Sehingga recall dari skenario | adalah (0.9615 + 1 + 0.94)/ 3

=29015/3=09671 * 100 =97%

Hom N wawm ome e m M P Wl WY MR wE W
e Lsaits

Gambar 4.22. Grafik Traiming & Validation Xception (Dataset Original)
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Pada Gambar 4.22 terlihat bahwa grafik training and validation Joss model
arsitektur Xeception pada dataset original dengan epoch terbaik terdapat pada srutan
15. Sedangkan grafik sraining and validation accwracy menunjukkan epoch terbaik
pada uratan 19 dengan nilai train_loss 0.0207, train_accuracy 10000, val loss

(0.7751, dan val nccurcy 08750,

ETim
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Gambar 4.23. Confision Matrix Xception (Dataset Original)

Giambar 4.23 adalah represéntasi hasil pengujian conficsion matriv dari
skenario percobaan ONN 2 pada dataset original denganmodel arsitektur Xeeption.
Klasifikasi penyakit daun padi memiliki 3 kelas, mitka pengujian yang digunakan
adalah confision mureriz for mulii-class dumann untok mendapatkan nilai precision
dan recall dihitung masing-masing kefas.

. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.23 jumlah TP adalah 8 + 9+ 5=22,

kemudian jumlsh data testing secara keselurvhan adalah 24 data. Nila



akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(22724) * 100 = 91.66% atau jika dibulatkan menjadi 92%.
2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

a, Nilai Recall Kelas Blast
Recall=8/(B+0+0)=8/8=1* 100=100%.

b. Nilai Recall Kelas &fight



Recall =9 /(9 +0+ 0)=9/9=1% 100 = 100%.
c. Milai Recall Kelas Tumgra
Recall =5/{5+0+2)=5/T=0.7142* 100 = T1%.
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
ing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
adalah (1+ 1 +0.7142) /3 =




2, Skenarle CNN 2 pada Dataset Augmentas! Original
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Gambar 4.2 terlihat I:uhngrlﬁk
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Gambar 4.26. Confiesien Matrix Xception (Dataset Augmentasi Original)

Pradictsd

Gambar 4.26 adalah representasi hasil pengujinn confiedon mmateic dari
skenarid percoboan CNN 2 pada dataset augmentasi original dengan model
arsitektur Xeeption. Nilai akurssi, precision, dan recal! okan dihitung sebagni
berikut.

I Akurasi
Nilan akurast didapatkin dari keseluruhan jumlah True Positive dan
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.26 jumlah TP adalah 51 + 41 + 48 =

140, kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 144 data. Nilai

akurasi adalsh total TP dibam total datn kemudian dikalikan 100%, maka

i 140/144) * 100 = 07 22% atuu jika dibulatkan menjadi 97%.

Pa

Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP
+ FP. namun untuk kasus confision matrix multi-cfass dalam menentukan

nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.



a. Nilai Precision Kelas Blast
Precision =51/(51+ 1+ 1)=51/53=00622* 100 = %6%.
b. Nilai Precision Kelas Biight
Precision =41 /(41 +0+ 1)=41/42=09761 * 100 = 98%.
. Nilai Precision Kelas Tungro

dengan
1 kelas yang

agi dengan jumlah kelas. Seh dari skenaria |

alah (0.9622 + 0.9761 +0.9795)/ 3 = 201783 =000 = 97%.

Nilai Recall Kelas Tungra
Recall=48 /(48 + | + 1) =48/ 50 =096 * 100 = 2%,

Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
- semua nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan



jumlah kelas. Sehingga recall dari skenario | adalah (D.9807 + 0.9761 +
0.96)/3=29162/3=0.9720 * 100 =97%.
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Gambar 4.28. Grafik Training & Validation Xception {Datasel Enhancement
Original

Pada Gambar 4.28 terlihat bahwa grafik training and validation doss model

arsitektur Xception pada dataset enhancement original semakin rendah artinya
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semakin baik, dan epoch terbaik terdapat pada urutan 1 6. Sedangkan grafik sraining
and validation accuracy menunjukkan semakin tinggi artinya pelatihan semakin
baik, serta epoch terbatk pada wrutan 6 dengan nilai train loss 03168,

train_nccuracy 0.8698, val_loss 02687, dan val accuracy (.9583.

tnrthmine, Malrix
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‘Gambar 4.29, Confusion Matriv Xeeption { Doaset Enhancement Original)
Gambar 4.29 ndalah representasi hasil pengujian eonfivian motric dari
skenario percobaan CNN 2 pada dataset enhancement enginal dengan model
arsitekiur VGG 16, Klasifikas: penyakit doun pad: memiliki 3 kelas, maka pengujian
yang digunakan adalah comficdon matriv for multi-class dimnna untuk mendapatkan
milai precision dan recall dihitung masing-masing kelas.
. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.29 jumlah TP adalzsh 8 + 9+ 6 =23,

kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 24 data. Nilw



akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(23724) * 100 = 95.83% atau jika dibulatkan menjadi 96%.
2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

+ FP, namun uniuk kasus comfisio ix mufti-class dalam menentukan

:. Toc sion =0/ {g +0 +-_ H'}-"‘—B Irg' = i . .:.I.':' :.. ... Iy

Precision =6 /(640 +0)=6/6=1*100=100%,

: ghitung nila TP dibagi dengan TP +
FN. namun kasus pada confusion matriv multi-class dalam
. Nilai Recall Kelas Blast
Recall=8/(B+0+0)=8/8=1* 100=100%.

b. Nilai Recall Kelas &fight



Recall=9/(9+0+0)=9/9=1%100= 100%.
c. Milai Recall Kelas Tumgra
Recall =6/ (6+ 0+ 1)=6/7=0.8571 * 100 = 86%,
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
z-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
Ladalah (1+ 1 +0.8571) /3=




4. Skenarlo CNN 2 pada Dataset Augmentasi Enhancement
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Gambar4. 32, Confusian Masric Xeeption (Dotaset Augmentasi Enhancement)

P it

Gambar 4.32 adalah representasi hasil pengujinn confiedon mmateic dari
skenario percobaan CNN 2 pada dataset sugmentasi enhancement dengan model
arsitekfur Xeeption. Klasifikasi penyakit doun padi memiliki 3 kelss, maka
pengujian vang digunakan adalah confision matric for multiclass dimana untuk
mendapatkan nilai precision dan recall dihitung masing-masing kelas.

1. Akurasi
Nilar gkuras: didapatkan dari keseluruban jumlah Froe Positive dorn
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.32 jumish TP adalsh 51 + 42 + 50 =

143, kernudian jumlah data testing secara keselurrhan adalah 144 data. Nilo

akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, moaka

(143/144) * 100 = 99.30% atau jika dibulatkan menjadi 99%,



‘2. Precision
Precision didspatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP
+ FP, namun untuk kasus confision matriv mudti-cfass dalam menentukan
nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai Precision Kelas Blass
Precision =54 / (51 + 040) =5

€. Nilui Precision ]
=

Precision =50/ (50 + 0+ 1) =50/ 51 =0,

Nilai Recall Kelas Blast

Recall=51 /(51 + 0+ 1} =51/ 52=0098%07 * 100 =98%.
b. Nilai Recall Kelas Biight

Recall =42 / (42 + 0+ 0)=42 /42 =1 * 100 = 100%.

¢. Nilai Recall Kelas Tungro



Recall =50/ (50 + 0+ 0) =50/ 50=1* 100 = 100%.

Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
semua nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumiah kelas. Sehingga recall dari skenario | adulah (0.9807 + | + 1)/ 3 =
2.9807 /3 =0.9935 * 100 = 99%.




4.4.3 Hasll dan Pengujlan CNN 3
1. Skenarlo CNN 3 pada Dataset Original
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Gambar 4.35. Confusion Marric NASNetMobile (Dataset Original)
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Gambar 4.35 adalah representasi hasil pengujisn confision matvix dari
skenario percobaan CNN 3 pada dataset original dengan model arsitektur
NASNetMobile. Klasifikasi penyakit daun padi memiliki 3 kelas, maka pengujian
yang digunakan adalah conficsion matrix for multi-class dimann uniuk mendapatkan
il precision dan recalldihitung masing.msing kelas.

1. Akurasi

than juinlah True Positive dari

b TP adalah 6+ 9+ 6=21,

luruhon adalah 24 data. Nilai

isi adalah total TP dibagi total data kermdian dikalikan 100%, maka
21/24) * 100 = 87.5% atau jika dibulatkan menjadi 88%

Precision =9 /(9+2+ 1)=9/ 12

¢. Nilai Precision Kelas Tungro
Precision =6/ (6+0+ 0)=6/6=1% 100 = 100%.

Hasil precision secara keselurhan didupatkan  dengan

menjumlahkan semua nilai precision dari masing-masing kelas yang



adalah (1 +0.75+ 1)/ 3=275/3=09166 * 100=92%.

3, Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibag dengan TP +
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Gambar 4.36. Classification Repart NASNetMobile (Dataset Original)
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dengan hasil yang ditampilkan oleh program pyvthon seperti yang terangkum dalam
Gambar 4.36,
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Gambar 4.38. Confision Marrix NASNetMobile (Dataset Augmentasi Original)
Gambar 4.38 adalah representasi hasil pengujinn confiedon wmateic dari
skenarid percoboan CNN 3 pada dataset augmentasi original dengan model
arsitektur, NASMetMobile. Nilai skurasi, precision, dan recalf okan dihitung
sebagai berikut.
I Akurasi
Nilan akurast didapatkin dari keseluruhan jumlah True Positive dan
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.38 jumlah TP adalah 50 + 40 + 48 =
138, kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 144 data. Nilai
akurasi adalsh total TP dibam total datn kemudian dikalikan 100%, maka

(1387144) * 100 = 95 83"% atou jika dibulatkan menjadi 96%.

Pa

Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP
+ FP. namun untuk kasus confision matrix multi-cfass dalam menentukan

nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.



a. Nilai Precision Kelas Blast

Precision =50/(50+ 1 + 1)=50/52=009615* 100 = %6%.
b. Nilai Precision Kelas Biight

Precision =40 /(40 + 0+ 1)=40/41=09736 * 100 = 98%.
¢. Nilai Precision Kelas Tungro

Nilai Recall Kelas Tungra

Recall =48 /{48 + | = 1) =48 / 50 = 0.96 * 100 = 96%.
- semua milai recall dan masing-masing kelas vang kemudian dibagi dengan
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jumlah kelas. Sehingga recall dari skenario | adalah (0.9615 + 0,0523 +
0.96)/ 3=2.8738/ 3 =0.9579 * 100 = 96%.

Clessification Bepart:
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Gambar 4.40, Grafik Training & Validation NASNetMobile (Dataset
Enhancement Original)

Pada Gambar 4.40 terlihat bahwa grafik training and validation loss model
arsitektur NASNetMobile padn dataset enhancement original semakin rendah



1

antinya semakin baik, dan epach terbaik terdapat pada urutan 25, Sedangkan grafik
training and validation accuracy menunjukkan semakin tinggi artinya pelatihan
semakin baik, serta epoch terbaik pada urutan 20 dengan nilai train_loss 0.129%,

accuracy (.9635, val loss 0.2361, don val_accuracy 0.9167.

tnrthmine, Malrix

i

Gambar 441, Confiesion Matic NASNetMobile (Dawmset Enhancement Original)

Gambar 4.41 ndalah representasi hasil pengujian eonfivian muotric dari
skenario percobaan CNN 3 pada dataset enhancement onginal dengan model
arsitekiur NASNetMobile. Klasifikasi penyakit daun padi memiliki 3 kelas, maka
pengujian Vang digunakan adalah confieion mmirie for selti-class dimana untuk
mendapatkan nilai precision dan recall dihitung masing-masing kelas.

. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.4] jumlah TP adalah 8 + 7+ 7 =22,

kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 24 data. Nilw
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akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(22/24) * 100 = 91.66% atau jika dibulatkan menjadi 92%.
2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP
i maelti-class dalam menentukan

a, Nilai Recall Kelas Blast
Recall=8/(B+0+0)=8/8=1* 100=100%.

b. Nilai Recall Kelas &fight
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Recall =7 /(T+0+2)=T7/9=0.7777 * 100 = 78%.
¢ Nilai Recall Kelas Tumgro
Recall=7/(T+0+T)=T7/7=1%* 100=100%.
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
z-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
Ladalah (1 + 07777+ 1) /3 =
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4. Skenarlo CNN 3 pada Dataset Augmentasi Enhancement

w g S M Tinning o vadomon Asaimay
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Gambar 444, Conflsiin Matric NASNetMobile (Datasel Augmentasi
Enhancement)

Gambar 4.44 ndaloh representast hasil pengujion corfisdon matric dari
skenaro percobaan CNN 3 pada dataset sugmentasi enhancement dengan model
arsifektur NASNetMobile. Klasifikasi penyakit daun padi memliki 3 kelas, maka
pengujian vang digunakan adalah confiesion matric fbrmulti-cles dimann untuk
mendapathkan nilal precision dan recall dihitung masing-masing kelas,

. Akurasi
Nilai akurisi didapatkan dari keselunuhan jumlah True Positive dari
masing-masing kelas: Pada Gunbar 4.44 jumiah TP adalsh 49 + 4] + 47 =

137, kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 144 data. Nilai

akurasi adalah total TP dibagi total data kemudion dikalikan 100%, maka

(137/144) * 100 = 95.13% atau jika dibulatkan menjadi 95%.
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‘2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

+ FP, namun untuk kasus confusion matrix multi-class dalam menentukan

nilai precision dihitung padn masing-masing kelas.

a. Nilai Precision Kelas Blast

0.9607 + 0.9534 + 0,04) /3 =2.8541 /3

a. Nilai Recall Kelas Blast

Recall =49 / (49 + | +2) =49 / 52 =0.9423 * 100 = 04%,
b. Nilai Recall Kelas Biight

Recall =41 / (41 + 0+ 1) =41 / 42 =0.9761 * 100 = 8%,
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¢. Nilai Recall Kelas Tungro
Recall =47 /(47 + 1 +2) =47/ 50 =0.94 * 100 = 94%.
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
semua nilai recall dari masing-masing kelas vang kemudian dibagi dengan
nario | adalah (0.9423 + 09761 +
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4.4.4 Hasll dan Pengujlan CNN 4
1. Skenarlo CNN 4 pada Dataset Original

Trumnsyy wni Ykt Lann

it uratan 24 dengan nilai train_loss 0.5327, ecuracy 0.5
dan val_accuracy 0.8750.

H f

Gambar 4.47. Confusion Marrix Custom X (Dataset Original)
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Gambar 4.47 adalah representasi hasil pengujisn confision marix dari
skenario percobaan CNN 4 pada dataset original dengan model arsitektur Custom
X. Kiasifikasi penyakit daun padi memiliki 3 kelas, maka pengujian yang
digunakan adalah confiesion matrix for mudti-closs dimang uniuk mendopatkan nilai

1. Akurasi

n I : True Pogitive dari
P adalah’S + 7+ 5=17,

dalah 24 data. Nilai

€. Nilai Precision Kelas Tungre

Precision =5 /(S +0+ 0)=5/5=1% 100 = 100%.
Hasil precision secara  keseluruhan  didapatkan  dengan
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adaloh (0.5555 + 0.7+ 1)/ 3=22555/3=0.7518 * 100 = 75%.
3. Recall

Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibag dengan TP +

BoR3
ROCurAacy B.71 24
macro avg 8.75 .71 B2 4
ueighted avg 8. I 4

Gambar 4 48, Classification Repors Custom X (Dataset Original)
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dengan hasil yang ditampilkan oleh program pyvthon seperti yang terangkum dalam
Gambar 4.48,




Conheson Malrix

Atuni

i B i

o
Pradictsd

Gambar 4.50. Confisien Mutrix Custom X (Dutnset Augmentasi Original)

Gambar 4.50 adalah representasi hasil pengujinn confiedon wmateic dari

skenarid percoboan CNN 4 pada dataset augmentasi original dengan model

arsitektur Custom X dari penulis. Nilai skurasi. precision, dan recali akan dihitung
sebagai berikut.
I Akurasi

Nilan akurasi didapatkiin dan keseluruhan jumlah Trwe Positive dani

masing-masing kelas: Pada gambar di atas jumloh TP adalah 48 + 39 + 47

= 134, kemudian jumlah data testing secars keseluruhan adalah 144 data,

Nilai akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan [00%,

maka (134/144) * 100 = 93.06% atow jika dibulatkan menjadi 93%.

Pa

Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP
+ FP. namun untuk kasus confision matrix multi-cfass dalam menentukan

nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.
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a. Nilai Precision Kelas Blast
Precision = 48 / (48 +2 + 3) =48 / 53 = 0.9056 * 100 =91%.
b. Nilai Precision Kelas Biight
Precision =39 /(39 + 2+ 0)=39/41 = 09512 * 100 = 95%.
¢. Nilai Precision Kelas Tungro
[ 50 =0,94 * 100 = 94%.

Nilai Recall Kelas Tungra

Recall =47 /{47 + 0+ 3) =47/ 50 =0.94 * 100 =04%,
- semua milai recall dan masing-masing kelas vang kemudian dibagi dengan
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jumlah kelas. Sehingga recall dari skenario | adalah (0.9230 + 0.9285 +
0.94)/ 3=27815/ 3 =0.9305 * 100 =93%.

Classifientlon Beport:

precision recall fl-scare  support

blxst Bogl a.8F 2.91 52
blight [ 5-) g 8,54 az

it.0s Lo &84 5

Gambar 4.52. Grafik Training & Validation Custom X {Dataset Enhancement
Original)
Pada Gambar 4,52 terlihat bahwa grafik training and validation doss model
arsitektur Custom X pada dataset enhancement original semakin rendah artinya



semakin baik, dan epoch terbaik terdapat pada urutan 20. Sedangkan grafik sraining
and validation accuracy menunjukkan semakin tinggi artinya pelatihan semakin
baik, serta epoch terbaik pada urutan |7 dengan nilal train loss (.6450,

train_nccuracy 0.8073, val_loss 0.5870, dan val accuracy 0.9167.

tnrthmine, Malrix

LTh 1)

i i E
Gombar 4.33, Conficvion Matrix Custom X (Dutaset Enbancement Ongmal )
Gambar 4.53 ndalah representasi hasil pengujisn eenficoion murrix dari
skenario percobaan CNN 4 pada dataset enhancement onginal dengan model
arsitekiur Custom X. Klasifikasi penyakit doun padi memiliki 3 kelas, maka
pengujian Vang digunakan adalah confision mirie for selti-class dimana untuk
mendspatkan nilsi precision dan recall dilitung masing-masing kelas,
. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah True Positive dari
masing-masing kelas. Pada gambar di atas jumlah TP adalah 8+ 8 +5=121,

kemudian jumlah data testing secara keseluruhan adalah 24 data. Nilw
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akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(21/24) * 100 = 87.5% atau jika dibulatkan menjadi 88%.
2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

ion =5 /(54 1+0)=5/6=08333* 100 - 3%

Jl' DT,

a, Nilai Recall Kelas Blast
Recall=8/(B+0+0)=8/8=1* 100=100%.

b. Nilai Recall Kelas &fight
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Recall =8 /(8 +0+1)=8/9=0.8888 * 100 = 89%,
c. Milai Recall Kelas Tumgra
Recall =5 /{5 +0+2)=5/T7=0.7142* 100 = 71%.
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan
1-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
alah (1 +0.8888 + 0.7142)
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4. Skenarlo CNN 4 pada Dataset Augmentasl Enhancement

IS . : g ond Vassaton Acseacy
— i e
L BTt

-.-.. ncement)
Pﬁhmw """"
L T—— semakin tingg ™ .
k. serta epoch mwﬂm 16 de
scy 0.9410. val_loss 0.0914, dan val accammey: 0.97
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Giambar 4.56. Conficvian Marric Custom X (Datasel Augmentasi Enhancement)

Gambar 4.56 adalah representasi hasil pengujinn confiedon wmateic dari

skenario percobaan CNN 4 pada dataset sugmentasi enhancement dengan model

arsitektur Custom X. Klasifikasi penyakit daun padi memiliki 3 Kelag) maka

pengujian vang digunakan adalah confision matric for multiclass dimana untuk
mendapatkan nilai precision dan recall dihitung masing-masing kelas.

1. Akurasi

Nilat gkuras: didapatkan dari keseluruban jumlah Troe Positive don

masing-masing kelos. Padn pnmbar di stes jumlsh TP adalah 50 + 40 + 48

= |38, kemudian jumiah data testing secara keseluruhan adalah 144 data,

Nilai nkurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%,

maka (137/144) * 100 = 95.83% ataw jika dibulatkan menjadi 96%.
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2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP

+ FP, namun untuk kasus confision matriv mudti-cfass dalam menentukan

nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai Precision Kelas Blast

a Nilai Recall Kelas Blast

Recall =50/ (50+ 1 + 1) =50/ 52=0.9615 * 100 = 96%.
b. Nilai Recall Kelas Bfight
Recall =40/ (40 + | + 1)=40 / 42 =0.9523 * 100 = 95%.

¢. Nilai Recall Kelas Tungro
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Recall =48 / (4B + 0+ 2) =48 / 50 =0.96 * 100 = 96%.
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumiah kelas. Sehingga recall dari skenario | adalah (09615 + 0.9523 +

0.96)/3=2.8738 /3 = 0.9579 * 1(i= D&%

arsitektur Comvolutional Newrad Network (CNN) d
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Tabel 4.4. Perbandingan Hasil Percobaan

ol nese | e[ s Tt [t T
! Origimal o270 T | AT | RINL | TEmeel
k. e Apgmentnsi Ongimal L R FEAS T6.53%% B650% | ME,TI
5 Enfancement Original LIS K135 BT, 50% RTHRZW | BT %
4 Augmenizsi Enhancemen RET YHEIY 96531 BES5T% | Wh,TI%
5 Clregimal | LU E7.5% QAT I | AT
[ P Angmentasi Criginal B S '\-"'_'.‘I". 7.11% FT2E% | ¥ 2
7 Enbaiimment {riginal L LA QERY . B3R Y26 | B5 20
] Aajpmenest | b FaTme [ B e | el | measn
a9 Cirngmnal BT | Wisen. 9] AE | EO S0
11 W AN SAugemermmasi Original R T 071 G5 RV SRR | W5 TN
1 Muhil Ent Uriginal 5155 GLETR | et | 02.59% | o2osue
3 Augmeniiesi Enbancomiem A5 CT L L % E L O5.173% | B52R%
13 Orngamil B335 TS TLAE [ TROEN | TSAN
14 e Apymentasi Original L DO LR ST | 93055
15 Enbamcemem Origina Wi Ti% 6T HTEm%L BTTTH | 56, 765
16 Angmentssi Enfancomem LN [ o BT 9= 0% SIS | BN T

Diapat dilihat pada Tabel 4.4 bahwa hasil percobaan dengan memanfaatkan
augmentasi data original unfuk memperbanyak datsset pada masing-masing
arsitektur (1440 gambar) mendapatkan nilai akurssi lesting vang lebih baik
dibanding data mentah original (80 gambar), vaitu VGGL6 dar 79,1 7% meningkat
menjodi  96,53%. XNception dan 91.67% memngkst menjodi  97.22%,
NASNetMobile dari 87.50% menjadi 95.83%, dan Custom X dari 70.83%
meningkat menjadi 93,06%. Kemudian proses  preprocessing  lanjutan  atau
enhancement data gambar dengan menghapus background agar tidak mengganggu
proses deteksi dan juga zoom agar lebih terlihat jelas fokus objeknya pada masing-
masing arsitektur juga meningkatkan nilai akurasi pada data original (jumlsh sama
&0 gambar}, yaitu VGGI6 dari 79.17% menjadi 87.50%, Xeeption dari 91.67%

menjadi 95,83%, NASNetMobile dari 87, 507% menjadi 91.67%, dan Custom X dari
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70,83% menjadi 87,50%. Selanjutnya untuk emhancement data setelah augmentasi
‘meningkat pada arsitektur Xeeption yaitu dari 97.22% menjadi 99.31% dan pada
arsitektur Custom X yaitu dari 93,06% menjadi 95,83%. Terdapat juga temuan
menarik bahwa mode! arsitektur rancangan penulis sendiri yaitu Custom X dupat
menyamai hasil pmn‘h-mmlunrhm yaitu VGG 16 pada datasel enhancement




BAB YV

PENUTUF

Xception dengan nilai akurasi testing terfinggi sebesar 99.31% setelah
dilakukan augmentasi dan enhancement data lanjutan pada dataset.

3. Augmentasi dilakukan untuk mensmbah keberagaman data sehingga

dataset yang digunskan untuk model klasifikasi menjadi lebih kaya akan

124
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informasi. Hal inj terbukti dari nilai akurasi setelah sugmentasi data lebih
tinggi dari data akurasi pada dataset original, contohnya pada skenario CNN
2 dengan arsilektur Costom X dimana pada saat sebelum augmentasi
mendapatkan nilai akurasi 70.83% kemudian setelah sugmentasi naik
menjadi 93,06% dan setelah prep ing lanjutan atau enhancement naik

lagi menjadi 95,83

4. Mencoba menggunakan cuara preprocessing otan enhancement data dan
augmentasi vang lain guna meningkatkan akurasi pada arsitektur-arsitektur
yang belum optimal.
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