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INTISARI

Penyakit doun padi menjadi salah satn penyebab utama penurunan
produktivitas pertanian karena menggangpu proses fotosintesis tanaman. Kondisi
ini menuntut sistem identifikasi yang akurat dan konsisten agar penyakit dapat
dideteksi lebih dini. Penelitian ini bertujuan meningkatkan skurasi klasifikasi
penyakit daun padi pada dataset bemk.lmmg melalui penerapan fine tuning
pada arsitektur Convolutiona! Netml Network I;u:qptmn‘r’E Variasi yang dikaji
meliputi konfigurasi Layer trainable, yaitu non trainable, fine tuning parsial pada
layer &HﬂMM[mmﬁlﬁ ﬁnc tuning. dengan penggunaan optimizer

Hasil penelitian’ menunjukkan bahwa fine funing berpengaruh signifikan
terhadap peningkatan akurasi. Model dengan selumsh layer nom. trainable
mw akurasi terendah sebesar 70%. Fine tuning ptﬂl pada 'Iib#awn]
dan il]u' akhir meningkatkan akurasi secara bertahap, dengan hasil terbaik
diperoleh pada fine tuning layer akhir menggunakan optimizer Adum di 250 layer
framable jl:lng_ mnncapm akurasi 96,66%. Optimizer AdamW dan SGD
menunjukkan performa yang lebih rendah dibandingkan Adam pada kanfigurasi
ey

Berda.mkun hasil tersebut,- dapat disimpulkan hahwa fine funing parsial
. chir dengan 250 layer trainable pada ammmlmﬂ merupakan
pendeﬁlu.;l]hg efektif unituk menmgkatkan akurasi klssifikasi penvakit daun
padi pada dataset berukuran ferbatas, karena mampu menyesuaikan representasi
fitur tingkat tinggi tanpa; mwﬂwmmmm dipelajari oleh model
pretrained. Selain itu, optimizer Adam terbukti mn_la.dl optimizer yang paling tepat
karena menghasilkan akurasi tertingm dan pembaruan bobot yang stabil selama

proses pelatihan.

Kata kunel: InceptionV3, fine tuning, klasifikasi, penyakit daun padi, citra digital
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ABSTRACT

Rice leaf disease is one of the main factors contributing to the decline in
agricultural productivity, as it disrupts the photosynthesis process of the plant. This
condition necessitates an accurate and consistent identification system to enable
early disease detection. This study aims to imiprove the accuracy of rice leaf disease
classification ona lum;ui-m.ze dutnsaiﬁﬁm@tlﬁ uppllcunnn of fine-tuning on the
InceptionV'3 Cumnhﬂlmnl ﬂmnﬂmm The vanations examined
include different trainable layer configurations, namely non-tminable layers, partial
fine-luning on carly layers and final layers. os well 86 full finetufiing, using the
Adam, AdamW, mdﬂmwm

'ﬂwmlts indicate that fine-tuning has a 5|ﬁﬂml‘,hq:ﬂt.mjmpm\m5
Elmﬁmunncmacy The model with-all lavers set as non-traimable achieved the
]uwthltwjnﬂj of 70%. Partial fine-tuning on both early and final layers resulted

pd‘lul impmvcmnm in accuracy, with the best performance obtaingd from
partial fing-tuni ing on the final layers using the Adam optimizer with 250 trinable
hyus, i:hﬁﬂlfg an accuracy of 96.66%. The MWMSGD optimizers
demenstrated lower performance compared to Adam under the same optimal

mﬂﬁgtqnnﬂn_

MmMﬂmﬁm be cunciulﬁdlﬂut parttal fine-tuning on the
final layers with 250 trainuble layers in the InoeptionV'3 architecture is the most
effective approach for improving rice leal disesse elassification accuracy on
limited-size datasets, as it enables the adaptation of high-level feature
representations without disrupting the fundamental festures learned by the
pretrained model. Furthermore, the Adam optimizer proved to be the most suitable
optimizer, as il produced the highest accuracy and mamiained stable weight updates

throughout the training process.

Keyword: InceptionV3, fine tuning, classification, rice leaf disease, digital images
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oryzae yang menyerang jaringan daun dan dapat menurunkan hasil panen secara
signifikan karena menghambat proses fotosintesis. Brown Spot yang disebabkan
oleh jamur Bipolaris oryzae dapat mengurangi kualitas gabah dan menyebabkan
bercak coklat pada daun, terutama pada kondisi kekurangan nutrisi atau cuaca

lembap, Sementara itu, Leaf Smut yang disebabkan oleh jamur Entyloma oryzae



I3

menyerang permukaan daun dan merusak jaringan tanaman sehingga mengurangi
produktivitaz [4], [6]-]8]. ldentifikasi penyakit secara visual masih sulit dilakukan
karena kemiripan gejala. sehingga dibutuhkan teknologi berbasis citra digital yang
dapat mendiagnosis secara cepat dan akurat.

Selama ini, identifikasi penyakit padadsun padi umumnya dilakukan secaru
manual melalui inspeksi. visual oleh petani. Métode tradisional ini memiliki
berbagai kelerbatasan: prosesnya lambat, memerlukan fenaga ahli, dan hasil
pengamatannya bersifit subyektif [9]. Gejals beberpa penyakit daun padi pun
jenis penyakil yang menyerang tanamannya. Akjhuh}n'M£hhﬁ_tﬂﬂmbn!
atawkeling, dan tindakan penanganan tidak optimal. Di sisi lsin. pendekatin manual
ticlak skalabel untuk areal sawah yang luss. Keterbatasan ini mendorong perlunya
solusi otomatis yang dapat mendeteksi penyakit secara cepat dan konsisten [1].
Oleh sebiab itu, deteksi dan klasifikasi penyakit daun padi yang skust sejak awal
memiliki peran krusial dalam mencegah kerugion hasil panen dan memastikan
produkiivits pertaian eap ejoga

mm.mm;m msm'w-éﬁppon Vector Machine,
K-Nearest Neighbor, Degision Tree, dan Randam Forest telah banyak digunakan
dalam tugas klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra [10}-[13]. Pendekatan ini
telah diterapkan pada berbagni jenis tanaman seperti padi, tomat, dan jagung, dan
berhasil mengklasifikasikan beberapa jenis penyakit. Diantaranya, Studi [10] vang
mengklasifikasikan penyakit daun tomat menunjukkan bahwa metode seperti SVM,

KENN dan Random Forest berhasil mencapai akurasi masing-masing sekitar 98,8 %o,



98.5 " don 98.8 % dalam klasifikasi daun tomat sehat vs sakit. Namun, akurasi
model cenderung turun ketika citra memiliki perubahan cahaya, fotor belakang tidak
seragam. atay terdapat noise visual [14]. Selanjuinya, Studi [11] yang
mengklasifikasikan penyakit dsun padi. peneliian berbasis machine leaming
tradisional seperti KNN, S¥M, RandomFerest. dun Decision Tree mencapai
akurasi sekitar 94% dengan nilai ROC-AUC U‘,ﬂ‘? spada Random Forest. Model-
model ini masih mampu mengklasifikasikan jenis penyakit daun padi. Namun,
akurasinya cercerung menurun ketika jumiah kelas lebih banyak, tekstur daun lebih
Wﬂnu citra dinmbil paca kondisi Inp‘a.nguuﬁtﬂﬂg,h&kﬁih;! Studi oleh [13]
nnugkhﬂﬁasika.u daun jagung mengounakan cmpﬂmﬁpmhlwn mesin,
yaitu Decision Tree, SVM. KNN, dan Artificial Neural Network. Di antara model
tersehut, ANN mencapai akumsi tertinggi sebesar 92,7%. SVM mencapai akurasi
sekitar @1,3%. KNN dan Decision Tree masing-masing mencapai 90%. Seluruh
:ﬁl herhasil mengklasifikasikan daun sehat, El’ﬂ\-‘ﬁ[“‘ﬂ'_ﬂ lﬂmmun rust
dengan cukup baik. Namun, pnrfurmap}ru masih bem:{ﬂ!a fitar manusl dan
it menun citra memiliki karakter visual yang lebih kompleks, sehingga
model immiﬂai‘! pada kondisi hpungm vang bervarasi [15]. Keterbatasan

tersebut mendorong WMHME sgperti Convolutional
Newral Network (CNN), yang dapat mcngékstmk-si'-ﬁ-ﬁr.r secara otomatis dari citra

berukuran besar dan menunjukkan performa yang lebih konsisten dalam menangani
variasi visual yang kompleks di kondisi lapangan [16].
Dari beberapa penelitian yong sudah sampaikan di atas tentang berbagai

penvakit pada daun tanaman. Penelitian ini berfokus pada penyakit daun padi.



Dalam pengembangan sistem klasifikasi penvakit daun padi berbasis citra,
sejumlah penelitian telah membandingkan berbagai arsitektur Convolutional
Meural Network yang berfokus pada evaluasi performa akurasi. Diantaranya, Studi
[17] menggunakan dataset 9 kelss penyakit doun padi dengan total 5.932 citm.
Penelitian ini membandingkan tiga model vaitu CNN, CAAR U-New dan
MobileNetV2. Dari hasil-eksperimen, model CNN-memberikan akurasi tertinggi
sebesar 98%, M’m
pada_kondist dataset terbatas sehingga belum terlihst bagaimana stabilitas
dataset 5.932 citra doun padi yang terdiri dnnmhh; penyakit dan
memn empa! model CNN pm-lotih, yaitu Immwz
MobileNetV2, DenseNet121, dan VGG16. Dari hasil eksperimen, nnuﬂ'&illl
mpmmphqsl tertinggi sebesar 99, 0%, difkuti Mpbj_lﬂ[ﬂt\l’! dengan nkurasi
W;lﬂh Penelitian ini menunjukkan performa tinggi ndis ciaujmg besar,
namun modal belum diuji pada kondisi data yl.llg terbatas 5&.&!35:: belum
menggambarkan performa ketiks jumlah citra jouh lebib sedikit. Studi oleh [19]
nwnggmthn dataset 900 citra sﬁng:nn mmhlnﬁnﬁu enam prsitekiur CNN
seperti DenseNet121, InceptionV3, MobileNefV2, ResNeX1101, ResNet 132V, dan
SE-ResNeXtl01. Dari hasil eksperimen akurasi yang diperoleh tertinggi vaitu

Wi tinggi, penelitian ini belum menguji model

AR

InceptionV3 dengan akurasi 97%. Namun, performa penelitian tersebul masih
dapat ditingkatkan karena ketergantungan pada sugmentasi untuk memperbesar
dataset dan belum adanya evaluasi poda dataset kecil. Selanjutnya. Studi oleh [20]

yang membandingkan InceptionV3, InceptionResNetV2, EfficientNetB3.



ResNet50, dan VGG19 pada tiga dataset berukuran besar, sedang, dan kecil. Dari
hasil penelitian didapatkan bahws model InceptionV3 menghasilkan akurasi
tertinggi sebesar 99,53%, lebth ungpul dibandingkan empat mode! lainnya. Pada
datasel terbatss, akurasi InceptionV3 turun menjadi 57.11%. dan pada dataset
terbatas model InceptionV3 akurasi tertinggh diantara model yang lainnya dengan
akurasi 90,00%. Namuit, performa difi penelitian tefsebut masih dupat ditingkatlan
karena akurasi menurtin sngﬂﬂn.pﬂu.ﬁﬂdke:ﬂ :ﬂhﬂquilnkukm optimasi
lanjutan seperti fine tuning. Hal ini menunjukkan bahws model masih bisa
S g Uik meojags kesRSRERE BN sant datn yung

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa fine-tuning mampu meningkatian
performa model secara signifikan, terutama ketika dataset berukurmn kecil atau
mﬂrﬁtﬂﬁﬂpﬂal yang tinggi. Penelitian lain oleh [21] menunjukkan bahwa
fine-tuning pretrained model juga efektif. di mans VGGI6 yang di-fine-tune
mencapi akurasi tortingai sebesar 99,3%, lebih tingai dibandingkan versi yang
ha.n}m.mm h!ﬁ-l_l.w ﬁi?h—!rninabi:._ w:, Studi [22] yang
n'hﬂmm; bahwa m laver tertentu lm'pemn penting  dalam
memaksimalkan akurasi dan meningkatkan Mm@. terutama ketika dataset
memiliki keragaman yang T.I'I‘I.EE;i.:.HJ.li'Il-l'.!ﬂ!-il:i..lli memperlihstkan bahwa fine-tuning
tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi juga membuat model lebih stabil techadap
perubahan fitur visual, Oleh karena itu, pendekatan ini relevan diterapkan pada
InceptionV3 untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali penyakit

daun padi pada dataset berskala kecil.



Berdasarkan berbagai penelitian sebelumnya. InceptionV3 mampu
memberikan akurasi yang baik dalam klasifikasi penyakit daun padi, letapi
performanyu masih berubah-ubah bergantung pada jumlah data, varasi citra, dan

model InceptionV3 pada dataset berukuran terbatas?

2. Optimizer mana di antara Adam. AdamW. dan SGD yang paling efektif
dalam meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit daun padi pada proses
fine-tuning model InceptionV3 dengan dataset berukuran terbatas?



1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
1) Penelitian ini hanya membahas klasifikasi penyakit daun padi, yaitu
Bacterial Leaf Blight. Brown Spot, dan Leaf Smut. Dataset di ambil dari

UCI Machine Leamning Reposite

awal dan beberapa layer akhir, seria full fine-tuning, terhadap akurasi
Klasifikasi penyakit daun padi pada model InceptionV3 dengan dataset
berukuran terbatas.



2. Menganalisis kinerja optimizer Adam, AdamW, dan SGD pada proses fine-
tuning model InceptionV'3 untuk klasifikasi penyakit daun padi berdasarkan

dang deep learning, khususnya pada penerapan teknik fine
tur InceptionV3 untuk klasifikasi citra tanaman

3. Mendukung pengembangan sistem precision agriculture yang dapat
meningkatkan produktivitas dan ketahanan pangan nasional.

4. Menyediakan dasar bagi pengembangan aplikasi berbasis Al yang dapat
digunakan petani atau instansi pertanian untuk identifikasi dini penyakit
tanarman secara otomatis.



BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

73,33%. Hasil ini memperfihatian keterbat

padi yang memiliki variasi warna, tekstur, dan bentuk yang tinggi.

Studi oleh [25] merancang metode ekstraksi fitur untuk mendeteksi
penvakit daun padi pada dataset kecil mengmmakan pendekatan berbasis warna dan
tekstur. Mereka tidaok memakai arsitektur pretmined. tetapi menerapkan
hackground removal dengan threshold saturasi, disusul segmentasi kanal hue untuk



menonjolkan arez bercak penyakit. Peneliti tersebut menguji berbagai kombinasi
fitur warna. tekstur, dan bentuk untuk mendapatkan representasi citra yang paling
stabil. Peneliian tersebut akhimya memilih kombinasi fitur gabungan yang
disesuaikan dengan pola wamna masing-masing penyakil. Pada penelitian tersebut
tidak digunakan augmentasi, sehingga selumib proses bergantung pada variasi data
asli. Model diuji menggunakan béberapa algoritma pembelajaran mesin, dan
akurasi terbaik mencapai 86,58%. Penelitian ini menunjukkan bahwa fitur warna
dan_tekstur dapat meningkatkan performa, namun pendekatan fersebut tetap
dibatsi kapasitas generaliso karena tidak. pieomnfaathan kelebibun feaure
extraction mendalam seperti model CNN pretrained.

Peningkatan signifiknn mulai terlihat ketika CNN pretrained diterapkar.

Studi oleh [26] berbasis CNN pretmined untuk mendeteksi tiga penyakit daun padi

pado dataset terbatas. Merekn menggunakan arsitektur VGG16, ResNetS0, dan
DenseNet!2] melalui transfer leamning, lalu mensmbahkan segmentasi lokal
berbasis kanal merh sebelum pelatihan. Peneliti tersebut menguji berbagai
kombinasi preprocessing, jumlah dense layer, ukaran layer fully connected, serta
konfigurasi aktivasi untuk meningkatkan stabilitas model. Penelitian tersebut
akhirnys memilih arsitektor DenseNeti2) deagan dua tambahan fully connected
layer (1000 dan 500 newron) serta segmentasi iukhl.szbagai konfiguras: terbaik.

Pada penelitian tersebut augmentasi dilakukan untuk memperbesar variasi datn,
namun tetap dalam batas standar seperti rotasi don flipping. Model diwji
mengpunakan pembagian data latih—validasi—uji, don akurasi tertinggl mencapai

91.67%. Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi segmentasi berbasis milai



merah dan transfer leaming dapat bekerja baik pada dataset terbatas, tetapi
pelatihan  hanya dilakukan pada layer atas sehingga belum mengeksplor
kemampuan fine tuning yang lebih dalam.

Penelitian lain oleh [27] pendekatan berbasis transfer leaming VGGI6
untuk mendeteksi penyakit daun padi dengan bantuan segmentasi K-means. Mereka
memakai arsitektur putmmed ta@}wmm teknik segmentasi untuk
memperjelas area bercak Nhﬂllmpﬂlﬂm TPeneliti fersebut menguji beberapa
variasi Jumhh cluster, optimizer, learming rate, serta nila tﬁum-nntuk mencart
Mmmt yang pulrrqﬂﬂﬂ Penelitian tersebut %ﬁiﬂqnﬂhh kombinasi
segmentasi K-means. optimizer RMSProp, dan leaming mte 0001 sebagai
konfigurasi paling optimal. Pada penelitian tersebut nugmentuﬂmwan
pada data latih, dan dataset dibagi menjadi 70 persen latih—validasi serta 30 persen
tﬁ. Model diuji dalam beberapa skenario dan akurasi tuj:mggl mmua;ni 01, 66%.

erparameter tuning dapt

meningkatkan performa. tetapi penggunasn VGGG membatisi kemampuan
‘Metode berbasis fitur manual tetap dikembangkan oleh [3] merancang
pendekatan ekstruksi fi

Penelitian ini menunjukkan bahwa segmentasi dan

M untuk mendeteksi penyakit

daun padi pada dataset terbatas. Mereka tidak menggunakan model pretrained,
tetapi memanfastkan Canny Edge Detection untuk menonjolkan pola tepi daun
sebelum ekstraksi fitur. Peneliti tersebut menguji berbagai kombinasi arah GLCM,
jarak piksel, dan jumlah tetangga K pads KNN untuk mendopatkan konfigurasi

yang paling stabil. Penelitian tersebut akhimya memilih konfigurasi GLCM optimal



dan nilai K = 7 dengan aktivasi Canny Edge Detection. Pada penelitian tersebut
data tidak diaugmentasi schingga proses sangat bergantung pada kualitas fitur
tekstur asli. Model diuji dengan pembagian data 80:20 dan akurasi terbaitk mencapai
91,67, Pendekatan ini memmijukkan behwa fitur tekstur masth  dapat
menghasilkan akurasi kompelitif pads datasel kecil, tetapi tidak memiliki
representasi nhmm_whimnpm'mﬂjm pretrained.
Sludlqlﬂlfﬂ!l Lwt-?’wmn@l mmmg ditujukan khusus
untuk-mendetcks mmm padi pada dataset bernkuran kecil. Mercka
RO ek SR pretmined, tetapl i
d‘ml?hyer Peneliti tersebut menguji berbagar vniln'kmﬂﬁ.umpelnulmn
sephﬁjmhhhverjems poaling, optimizer. learning rate, jmmmﬂ
teain-validation. Penelitian fersebut akhirnya memilih kombinssi yang paling
stabil, yaitu max pooling, optimizer Adam, learning rate0.001, dun rasio 9:1 antara
data lutil dan validasi. Pada penilitan tersebut melakukan sugmentasi sehingga total

i model dari awal

data pelatthan menjadi tiga kali lipat dibanding penelitian sebelumnya. yang
mendapatkan rata-rata okurasi, dan hasil terbaik mencapai 93.75%. Penelitian ini
menunjukkan bahwa arsitektur ringsn yang m dengan baik dapat
menghasilkan akurasi tinggi pada dataset terbatas, Namun LW17 tetap memiliki
batasan karena seluruh fiturmya dipelajan dari nol tanpa memanfantkan kemampuan
fenture extraction dan model pretraned seperti InceptionV3 yang sudsh terlatih

pada jutaan citra. LW17 dapat efisien dari sisi komputasi, tetapi tidak memiliki



transfer pengetahuan yang biasanya membantu performa pada kondisi data yang
terbatas.

Studi [20] menguji InceptionV'3 dan InceptionResNetV2 pada tiga ukuran
dataset penyakit daun padi, termasuk dataset kecil berisi 120 citra yang sekelas
dengan dataset UCL Pada datasel besar, akurasi kedua model relatif tinggi, namun
saat jumlah data diperkecil performinya berbeda. nceptionV3 tetap stabil dengan
akurasi sekitar 86,67 sampai 90%, sedungk ":inmpﬂm‘-'?hm lebih jauh
Lﬂﬂﬂlmﬂﬂmmrmdu melatih mﬁd_ﬁ&m-mﬁer learning
standar, yaitu membekukan backbone dan hanyn melatih layer atas dengan
augmentasi dasar. Hasilnya menunjukkan bahwa mﬁ lebih cocok
mmdﬂn terbatas karena struktur modul Inception mampu menangkap pola
bercak dan fekstur daun tanpa membutuhkan data besar. Namun penelitian tersebut
belum mencoba variasi fine tuning yang lebih dalam, misalnya membuka sebagian
layer akhir atau seluruh backbone. Bagian ini kemudian menjadi fokus penelitian

int, untuk melihat sejauh mana penyesuaian layer pada ﬂ’u:q’_ﬁ:ﬂ'l\"! dapat
oo sk o et i e o i

MMI@;{ membahas klasifikssi citra medis menggunakan
pendekatun transfer learning dengan arsitektur Inception
bobot awal dari IingNe!f dan menemj:llmn slra.t-egiii:en'.ri}ekuun laver ekstraksi fitur,

%3, Model memanfaatkan

sedangkan proses pelatithan difokuskan pada laver klasifikasi. Penelitian ini secara
khusus menyoroti peran learning rate dalam menjaga stabilitas pelatihan. Leaming
rate awal ditetapkan sebesar 0,000]1 dan diturunkan secara bertahap ketika

validation loss meningkat. Dengan konfigurasi tersebut, model mencapai performa



terbaik dengan akurasi sebesar 99,1 7%, precision 99,1 7%, dan recall 99%. Hasil ini
menunjukkan bahwa penggunaan leaming rate keeil efektif untuk transfer learning
pada dataset berukuran terbatas karena mampu mencegah pembaruan bobot yang
terlalu agresif.

Penelitian [30] membabas peneripan CNN untuk  Klasifikasi citm
menggunakan arsitekiur Inception V3 pada skenario transfer learning. Model dilatih
menggunakan fearning rate 0,000 dan dibandingkan dengan skenario lain yang
mnﬂgmﬂlﬂm]emmmw seperti 0.00 1. Hasil pengujinnmenunjukkan
Bﬁmlﬂmmg rate ﬂ_m;_-ﬁaehglmsilkan milai iﬁmmmnchh dan akurasi
yang lebih tinggi dibandingkan konfigursi lainnys. Pada skenario ferbaik, model
mencapai akurasi sebesar 97%, lebih tinggi dibandingkan penggunaan optimizer
dan leamning raté yang lebih besar, Penelitian ini menegaskan bahwa leaming rate
kecil lebih sesuni untuk pelatihan CNN pretrained karena memberikan konvergensi
yaing lebih stabil.

Hasil dari penelitian sebefumnya menunjukksn bahwa InceptionV3
menilk potensyong ik ketia ditrapkan pads dtast berukuran kil Modl
ini mampa mmﬁuﬂm ]m:limm yang kumpuﬂﬂf dibandingkan arsitektur lain
pada kondisi data mrhah;,ktnm,n%%d&ng&n strategi transfer
learning dan pengaturan le,aming rate yﬂ.ng' tepaLMe;skalm demikian, sebagian
besar penelitian masih menerapkan skema pelatihan standar dengan pembekuan
backbone dan belum mengkaji pengaruh fine tuning yang lebih dalam secara
sistematis. Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada pengujian beberapa variasi

fine tuning, meliputi pembekuan seluruh layer, pembukaan sebagian layer akhir,
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2.2 Keasllan Penelitian

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian

N

Detecction of

e

Yogesh Kumr Rulhun'_

CNN_nngan (LWIT) | -

Peningkatan performa klasifikasi penyakit daun padi pada dathset terbatas menggunakan fine-tuning model enn inceptionv3

Perhandingan

Kedon  penclitmn  mengzunakan

plont - disease from | Rekh:  Rame  Janshel, | Dataset UCT Rice Leaf | 93,759%. ingan,  veply | daset UCT dan berhasis CNN.
ROB ond prayscale | Chetan ' Swarup, Saroj | Discascs (120 gnmbar). cogok nuke | Perbedaannyn,  penelitin  ind
images  using  an | Komoe !‘m&.y. Acnkit datnsct ferbatas. | memakm madel LWI7.
LWI7 deep learning | Kumar, Kemeed Udham Kelemahan: sodanghon  penclition  smya
miodel Singh. Tdml. Sinch Belum digi i | menggunakan Inceptiony'3
2025, Electrome dergun dengan finc-tuning
Research Archive (ERA) menzomakun liyperparnmeter.
~ Scoqns ()3 Fate Timimg
2 | An Effective Festure | Muhammad Amwaru| hhwhl metode | Akuras | Keunggulan: Kesumnan dengan penelitman saya
Extraction  Method | Azim Iﬂ-nnﬂi #ﬂh ..ﬁiﬂr Sarna, Sn,Fﬂ_i. Rhiiode adn pocla penggumann dataset 1FCT
for Rice Leaf Discasc | Khaindl fslom, M. | hentuk, dan tekstur dari | sedethang, -cukp | Rice Leaf Discases, sednngkan
Classification Murufur Rahmon, Farsh | ciim dusm padi akursl untuk | perbedannnya  penclition  saya
Fahan (2021), | micngEEmmmi dotasct ferbatas. | memakm  CMNN  InceptionV3
TELKOMNIKA sCTmeTasi HSY Kelemahan : denpin fere-tuming




No | Judul. Penelitian s Metode Kelemahan Perbandingan
.rchccmnmuml::.Lm Tyruramon  @an Hee resobus) citre | hyperparnmeter, bukan metode
Computing, - Eleetronics | Threshold pada dataset pada dotoset tidek | cksiraks: fitur mamual.
and Cantrol) Scopis | UCT  Rice Leal SCTHZEN,
Qr Diseuses,  Klusifikusi :
dilakuikon
mengrunaknn XGHoos
dan SVM RBE
3 | Rwe Leaf Discase | Anam llim 'Redoun | Mengrumban  ~ CNN | Sepmenton Keunggulan : Kesamnan dengan penehitian soya
Recopmition  using | Islomy, 8, M. Rafiml | (VGGLG,  ResNeSd, | meningkotkon | Kombines ierdapat padas penggunasn datasct
Local Threshold: | Hugue, '8 M. Mohidul | DemseMet121 ) pada tiga | akorasi dori | segmentasi | dam | LC1 Rice Leaf Discascs dan
Bosed Segmentation’| Islim, Mobhommod | detaset termasok UCT | 83.33% NN pendekatan CNN. Perbedaannva,
and Dieep CNN Ashik  Igbal  Khon | Rice Leaf Discases, menjac meninzkatkan penelitian  saya  mengpunokan
{2021y,  Infermational QL67T%. s deteksn. InceptionV3 dengan fine-hming
Jourmal of Intellizem Kelemaham : sedanpkon penelitmn ini
Sysicms amd Perfommm menggunakan DenseNet121
Appliestions (IMEA) — menurun untuk | dengan metode scpmentasi lokal
Soopus (13 dataser  berbeda | umiuk pemngkatan hnsal
korenm  warsasy | klasifikos.

sumber.




Nama Feneliti, Tohum, Keunggulan dan
The Emplementation .Iad;-' Rirt Kndo Susenn, | Model : Kelebihan: Kesumaan dengzan penelition sava
of Pretruined VGG16 | Yufiz Arhars Arus Flo | WOGCHTS. optimizer | Lertingei pengzunasmn terietnk pads penprunaon dataset
Model for Rice Leaf | Mmami (2023), | RMSProp. Adsm, dan | 0)66%, dengan | semmentasi UCl Rice Leaf [hiseases dan
Dhscase KHQ'EIEL Gume HII} pade datmser UCT uprimi::r_. meningkutkon pendekatan deep learming CNN.
Classification  using | Technokagy, Rice Leaf Discuses. RMSPop  dm nhnﬂ don | Perbedaannva,  penchtum  1m
Image Scgmentation | Infermation System, leammp  mole | efisienst mengrumakon VGG 16 pretramed
Conmpaiter Metwork. 0.001 padn | pemmsesan citra.. | model dengan sepmentzsi et
Compating. Elestronics. sepmenius k- gedanpkon peneliion sava
und Contral —SINTA 2 TSI, Kelemahian  © | menpzunakon InceptionV3
hasil il | dengun fene-tuning
ferhuts 5ﬂl leyperparumeter untuk
datnsct keel meningkatkan performa
klasifikas poda datasct terbatus.
Anabyring Fadel Muliamad | Mengrumalan Akurag Keunggnlan: Kesamnan dengan penehitian soya
InceptionV'3 and Fimni.ﬁ_. De Rosal lﬂqﬂmﬂl‘] dun | terting AnceptionV'3 ierdapat padas penggunasn datasct
InceptionBesMNetV2 | Ignatios Moses | Setady, | InceplonResNely2 diperoleh cicknf pacda | LCT Rice Lenf [hMscases dan
with Datn | Ahmad Roligul | dengan pendekatan | InceptionV3 dutases keeil | arsttekiur
Avgmentation  for | Mushkh, Syohront | transter:) bearmmg don | vaitn  99.53%, | mencapar akurasy | IncoptionV 3. Perbodaanmyva,
Wahyn Imomandn | dota murmentation: | [Datses 1), | tertimg. penchtian sayn  berfokos pada




Noma Peneliti. Tahum, Keunggolan dan
Judul. Penclitian 2 s Perbandingan
Rice Leal Discose .|1ﬂ1-lLlnumaEuIFuht: FF0 Kelemahan fine-tuming hyperparnmeter untuk
Classificotion Artificial _dntelligence | pada ties dotwset poblik | (Datuse: 23 den | Performo  tidek | meningkatkan  skuras pada
and 'l'-_u:lumln-g:n k‘.t:nulk LCT  Blice | 00085 atubil pada | dataset  terbatas,  sedangkan
|FAITH) Scopus Lﬂfﬂi:lms (Dratuset 3), datuset kel penclinan i pengorub  dats
indexeil augmentation ferhadap performa
modi]
Klesifikas  Penvakn | [Ee'Vemwats, Rudwon Al | Klecifikant penyakn | Akuram Keunggulan: Pencliton  1m  mengzunskan
Craun Podi | Akhyar  Amnurrobem | dmm podi | bertinge 9167 | melode dataset wvang soma. Pendcksian
Mengmmakan  KNN | {2024), Medin | mongomalom  ENN, sederfizng. lan | berbeds karema penclitian saya
dengan GLCM  dan | Infermutiky  Budiderms | Glstraks fisur efigien pntuk | memakai  CNN InceptionV3
Canny Edge | ~SINTAZ2 menggumakon  GLOM. datzset keeil. | denzen fine-tuning
Detection Pereobaan  dilakukan ‘Kombinos hyperparnmeter. Fokus penelitian
denpan  Canny  Edpe GLeM don | sebelummya pada
Detection  dan  tanpa Canny. KNNHGLOM+Edpe  Detection.
Canny ' Eidie Detection. mcningkatkan sedangknn penclibnn sova
Pabuscl ' giinakon kit biclikoin - . bl el
UCT Rice Lenf Discases Kelemahan: deep leommg.
(120 citr, thzs kelas) behan: dxiii: e

kondizi lapangan.
Tidak




No | Judul. Penelitian i Metode Pene L . Perbandingan
I mengrunakan
pendeknton  deep
learning.

7 | Enhancing Skin | Entesar Hamed 1. Eliwa, | WGGT6, VEGle, | Akuras helebilan Dataset. menggunakan  penyakat
Concer Dizgnoss | 25, Inicrmational | IneeptionV'3, Xecption, | teringgs setelah | Mensyii bonyak | kulit. sedangkan penelitian smya
Throogh Fine-Tuning | Youmal of Breest Cancer | DenseMet 121, fine-ummg ads | model pretmmed. | memakm dataser pemvakn daon
of Pretramed Models: | — Scopus Q2 DenseMetil, poda  VGG16 | Fme-duning padi Kesamaannve,  kedua
A Two-Phase ResNet |52V schesar 003% | dhbukidkon penclitan menerapkmn iekmik
Transfer  Learmng MobilNet, Masdie] lam | memnpkatkan fine-tuning untuk menngkatkan
Approach MobileNetV2  Tahap | menmghat plourmss.  Dhafesel | akuoresi model.

pertanm ruming | sigmifikan besar dan valid
dengan |ayver dusar non- | seteleh fine- | Kelemahan z I
tramabie Tohap kedon | tumng wi o dnfiset
fine-tuning ST besar akurasi
lnver. barud,  belum di

uji untok datuset
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2.3 Landasan Teori

231 Penyakit daun padi
Penyakit pada daun padi depat disebabkan oleh berbagai fakior, salah

satunya adalah infeksi oleh patogen seperti bakteri, jamur. dan fungi. Beberapa

tahan terhadap bakten ini serta dengan mengatur irigasi vang tepat. Berikut
ini penyakit pada daun padi Bacterial leaf blight [32] :

21
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Gambar 2.1 Bacterial leaf blight

by Leaf Smut

Leaf Smut adalsh penyakit yang disebabkan oleh jamur
Ustlusinoidea virens, Penyskit ini ditandsi dengan pembentukan bercak-
‘becak hitam atau struktur mirip spora pada permukan
terlihat pada Gambar 2.2, vang mengganpgu proses fotosintesis. Jamur ini

terutama menyerang duun muda dan membentuk struktur spora di dalam
jaringan doun yang terinfeksi. Leaf Smut dapat menurunkan hasil padi
secara signifikan, terutama jika infksi fetjadi pada stadium swal finaman.
Pengendalian dilakukan dengan penggunaan benih vang bebas dari
patogen dan penernpan fungisida yang efeldif. .

Crambar 2.2 Leaf Smut

¢) Brown Spot

Brown Spot pada padi disebabkan oleh jamur Bipofaris anzae, yang
menginfeks: daun dan menyebabkan munculnya bercak coklat dengan

batas vang jelas. Penyakil ini terutama terjadi pada tanaman yang sudah



tua atau yang mengalami kondisi stres, seperti kekurangan air atau nutrisi,
seperti yang terlihat pada Gambar 2.3. Gejala utama dari Brown Spot
adalah adanya bercak coklat besar yang dapat berkembang menjadi lubang
pada daun. Jiks tidak dikendalikan. penyakit ini dapal menyebabkan
penurunan hasil padi yang cukup besar. Pengendalian dapat dilakukan
dengan rotasi tanaman. penggunasn vanietas tahan, serta pengendalian

Gambar 2.3 Brown Spot

Deep Leaming merupakan cabang khusus dari kecerdisan buatan (Artificial
In!ﬁﬁyrﬂ:ﬂ} yang- berfokus pada penggunaan nlt.i.ﬁ}iﬂ- meural metwork (ANN)
belapislpis (mult-layered) sl “doep” rengac o ko layer
tersembunyi (hidden layers) dalam jaringan neural: jika faringan neural tradisional
umumnya hanya memiliki 43 layer tersembunyi, maka deep neural network dapat
memiliki pufuhan bahkan ratusan {'ﬂ}"ﬁ, Dr.'ngﬂn arsitektur yang dalam ini, model
deep leaming mampu mempelajar representasi fitur secara hierarkis dari data masif
[33]. Berbeda dengan metode machine learning klasik yang memerlukan desain
fitur manual oleh pakar, deep learning secara obomatis mengekstraksi cin-cirt/pola

dari data mentah selama proses pelatihan. Hal imi dimungkinkan karena setiap fayer



dalam jaringan mempelajan fitur pada level abstmaksi yang berbeda: layer awal
belajar pola dasar (misalnyn tepi. sudut), sementara layer lebih dalam belajar pola
kompleks [34],

Kemampuan belajar representasi tanpa fitur buatan ini membuat deep
learning unggul dalam berbagai tugas, terhukti memberikan solusi akurat &
berbagai bidang seperti visi kompuier, pemrosesan bahasa alami, kesehatan, hingga
finansial. Secara keseluruban, deep leaming telah merevolusi cara sistem
komputasi belujar dari data, model yang sangat dalam dengan jutaan parameter
R i s hosar unful SNSRI yan s relampai
metode konvensional dalam berbagas tugas prcdiknl'[i—i]

2.33 Convolutional Neural Network (CNN)

mﬂi merupakan kelss jarmgan sarnf dalom yang dirancang khusus sntuk
mﬁmm&smﬁn gnd seperti citra. Arsitektur€NN terdin dari beberapa
jenis laver uﬁmm yaitu convolutional layer, puuiin;‘ hyar.lhn ﬁlﬂf-mnneded
laygiilie]. Convotutivanl layer. birporan scbagiSuitpe S layer ini
menggunakan filter (kernels) yang di-slide pada citr input untuk menangkap pola-
pola lokak seperti tepian, tekstur, atau sudut [37]. Setiap filter menghasilkan feature
map ving menonjolkan pola tertentu pada hhl"»hhm di citra di mana pola
tersebut terdeteksi. Melalui stackjng heﬁempa convolutional layer, CNN mampu
membangun representasi hierarkis dari citra: layer awal belajar fitur sederhana
{misalnya pans tepi dan bentuk dasar), sedangkan laver yang lebih dalam belajar
fitur yang semakin kompleks {misalnya motif atau bagian objek), hingga akhimya

mampu mengenali objek utuh. Di antara convolutional layer, disisipkan pooling
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layer yang mengurangi dimensi spasial dari feature map (misal melalui operasi max
pooling atau average pooling). Pooling ini berfungsi mereduksi jumlah parameter
dan komputasi, sekaligus memberikan sifat invariansi translasi model menjadi lebih
robust terhadap pergeseran atau distorsi kecil pada citra. Setelah melalui

pengetahuannya) untuk memulai pelatihan model pada tugas lain yang terkait,
biasanya dengan dataset yang lebih kecil. Intuisi di balik transfer leaming adalah
bahwa fitur-fitur umum vang dipelajari dari dataset sumber (misalnya ImageNet



yang berisi 1.2 juta gambar dari 1000 kelas) dapat diterapkan pada tugas target vang
domainnya serupa [39]. Dalam konteks klasifikasi citra, proses transfer learning
biasanya melibatkan penggunaan model convolutional neural networks (CNN)
yang telah dilatth sebelumnya, seperti VGG, ResMef. atsu Inception. yang
kemudian disesuaikan untuk memenuhi kebutuhan dataset spesifik yang tersedis
[40]. Pendekatan ini Sangat cfekfif, terutama dalam bidang-bidang seperti
kedokteran dan pertanian, di mana pengumpulan diataset gt berlabel yang luas
sulit don mahal [41];

-~ Banyak pemlih:{ﬁm'uukknn keunggulmﬂiﬂmlearmng madel
vang dilatih di datasct besar dapat mencapai performa tinggi meskipun. data latih
yang tersedia terbatas karena model tersebul sudah memiliki bobot awal yung
menyimpan pengetahuan visual umum [42]. Dengan demikian. transfer learning
mﬂmfaﬂﬂm pencapaian akurnsi kompetitif hanya dengan menggunakan sebagian
kecil data dibandingkan jika pelatihan dilakukan dari awal (scratch). Di samping
itw; imsialisasi bobot yang efektif dari model pre-dromad membenkan pelatihan
yang lebih cepat dan stabil serta bertindak schagai regularisasi yang membantu
nwnceyhumm;;hﬁktjﬂnﬂlhﬂnm latih m!:du{ﬂ] [44]. Pendekatan ini
telah terbukti sangat efektif dalam bidang mmmsuk dalam klasifikasi
penyakit daun padi, di mana pengumpulan dataset citra berlabel dalam jumiah besar
merupakan tontangan vang signifikan [45]. Banyak penelition menunjukkan
keunggulan transfer learning dalam mencapai performa yang fingg meskipun
hanya dengon data pelatihan terbotas. Hal ini memungkinkan model untuk

mencapai akurasi yang kompetitif hanya dengan menggunakan sebagian kecil dan



7

data yang dibutubkan jika model dilatih dari awal [46], Selain itu, inisialisasi bobot
singkat dan stabil, serta bertindak sebagai bentuk regularisasi yang mencegah
overfitting pada data kecil.

2.3.5 Arsitektur InceptionV3

comtoh arsitektur Convolutional

mulai dari 1x1 hingga 5x5, sehingga membantu model dalam menangkap fitur yang
lebih kompleks dan mengurangi informasi yang hilang [48]. Dengan demikian,
Inception V3 tidak hanya memperhitungkan informasi lokal tetapi juga konteks
yang lebih luas dalam satu proses pengolahan.



R

Inception V3 dikenal karena efisiensinya dalam pengolahan pelatihan,
berkat penggunaan convolusi terpisah yang mengurangi jumlah parmeter dan
kebutuhan komputasi yang berat [49]. Dengan demikian, Inception V3 memberikan
banyak keuntungan dalam penerapannya di ransh komputer-vision. termasuk
pengenalan objek dan pemrosesan gambag, Hal ini menciptakan peluang bag

jan untuk meningkatkan ketepatan

pemrosesan citra mulai dari input 299x299x3 hingga menghasilkan fitur akhir
berukuran 8x8x2048. Model ini menggunakan rangkaian modul Inception yang
bekerja secarn paralel untuk mengekstraksi fitur dari berbagai skala. Pada tahap
awal, jaringan melakukan konvolusi dan pooling untuk menurunkan ukuran mang
dan membentuk representasi awal. Setelah itu, model memasuki tiga kelompok



utama, yaitu Inception Module A, B, dan C. Setiap modul berisi beberapa jalur
konvolusi demgan ukuran kernel berbeda. Jalur-jalur ini digabungkan kembali

sehingga model dapat menangkap detail lokal maupun pola yang lebih luas,

Di antara kelompok modul, terdapat bagian Grid Size Reduction. Bagian ini
mengecilkan ukuran fitur dengan IEEP_WMnm jumlah channel sehingga
proses dapat berjalin lebih cfisien: hﬁ:qlm‘ﬂ jnga menyertakan auxiliary
classifier sebagai jlur tambahan untuk membantu stabititas pelatihan pada jaringan
yang dalam. Pada b@‘lﬂm;ﬁtur #x8x2048 diratakan lalu diteruskan ke lapisan
ﬁ.ll]y mcied dan softmax uniuk menghasiﬂ’#u: ;ﬂ'ﬂkﬂ kelas. Struktur ini
membante medel belajar pola visual secara lebih efektif.

2.3.6 Fine Tuning

Fine-tuning merupakan teknik untuk menvesuaikan sebagian lapisan dari
model CNN yang sudah dilatih pada dataset besar soperti ImageNet. Bobot pada
mﬁ&ifm—h’ﬁmﬂd menyimpan fitur dasar yang stabil. Fitur ini meliputi pola tepi,
tekstur, dan’ bentuk mmyng ‘bermanfaat untuk banyak tugas klasifikasi citra.
_ awal tetap non-trainable agar pengetahuan
umum tersebut tidak berubah. Lppissn stas dibukn kembal agar dapat belajar pola
visual khusus dari dataset baru yang digunakan, misalmya citra penyakit daun padi.

Pelatihan ulang dilakubkan menggunokan backpropagation, tetapt hanya untuk

lapisan yang dibuka. Pendekatan ini membuat pelatihan lebih efisien karena model
tidak memulai dan nol. Fine tuning juga dapat meningkatkan akurasi pada dataset
berukuran kecil karena model hanya menyesuaikan bagion vang relevan dengan

tugas baru. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa pembekuan lapisan tertentu,



terutama batch normalization, dapat menjaga stabilitas distribusi fitur selama proses
pelatihan ulang.

Konsep ini ditunjukkan pada gambar berikut. Model pre-trained ditempatkan
sebagai fondasi awal. Lapisan awal dipertahankan dengan bobot tetap. Lapisan atas
dipilih sebagai bagian yang dilatih ulang. Proses ini menghasilkan model fine tuned

237 Evaluasl Model Klasiikasi

Tahapan Tahapan evaluasi akurasi merupakan langkah penting dalam
penelitian ini karena digunakan untuk menilai efektivitas model dalam melakukan
Klasifikasi terhadap citra doun padi. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan
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jumlah prediksi benar yang dihasilkan model dengan jumlah keseluruhan sampel
pada data pengujian. Nilai akurasi menjadi indikator utama untuk menentukan
sejuuh mana proses pelatihan dan konfigurasi model mampu menghasilkan prediksi
yang tepat [S4].

Dalam penelitian ini, analisis :

d!-TEIII]:Iﬂknn alw ponfusion matrx

mode] uniuk

keseluruhan data yang divji. Sementara itu, F1-Score digunakan untuk mengukur
keseimbangan antara nilai precision dan recall, sehingga lebih representatif dalamy
mengevaluasi kinerja model pada data yang tidak seimbang.



BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini termasuk dalam jenis penelitian eksperimental kuantitatif,

31 Metode Pengumpulan Data

Data vang digunakan dalum penelitian ini merupakan dats sekunder yang
diperoleh dari UCI Machine L earning Repository, yaitu dataset citra doun padi yang
terinfeksi oleh beberapa jenis pemyakit, di antaranya Bacterial Leaf Blight, Leaf

32
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Smut, dan Brown Spot. Dataset ini telah banyak digunakan dalam penelitian-
penelitinn terdahulu di bidang klasifikasi penyakit pada daun padi, sehingga layak
dijadikan basis pengujian model klasifikasi berbasis machine learning.

Dataset tersebut terdin dari gambar-gambar daun padi dalam format RGB
yang masing-masing telah memiliki label kelas (jenis penyakit). Data diunduh
dalam format kompresi dan selanjgm}‘lmtﬂ_direkmri lokal untuk proses
. sniya, termasuk ukuran, resolusi, dan

analisis lanjutan. Setisp cita diperiksa
kﬂjﬂm&mhw mhtﬂs sangat rendah atsu kabur dihapus dari
dataset. Dengan pendekatan inf, proses pengumpulan data dalam penelitian bersifat
digital l'hn,_eksperjnmn* serta menggunakan dataset yang telah divalidasi oleh
komunitas ilmiah. sehinggn layak dijadikan sumber data yong dapat diandalkan
untuk keperiuan klasifikasi berbasis deep learning,

3;3 ) W.ﬂﬂlﬁh Data

Metode analisis dats dalam penelitan im dilakukan untuk mengevaluasi
perfomus model pad setiap skenario pelauhan yang telah dirancang. Analisis
berfokus pada bugaimans model mempelajari pola dari data  pelatihan,
memperiahankan konsistensi saat divalidasi, dan memberikan hasil yang akurat
pada duta pengujian. Evaluasi ﬂmmmﬂn nilai akurasi yang
dihasilkan pada tiga tahap, yaitu alkurssi pelatihan, akurasi validasi, dan akurasi
pengujian. Nilai akurasi pelatiban digunakan untuk melibat sejauh mana model
mampu mempelajan fitur dari dato vang dibenkan, Akurasi validasi disnalisis
untuk menilai stabilitas proses pelatihan dan mendeteksi kemungkinan overfitting

ketika akurasi pelatihan terlalu tinggi dibandingkan akurasi validasi. Akuwrasi



pengujian menjadi indikator utama untuk melihat performa sebenamya ketika
maodel diuji pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Selain itu, F1-Score
digunskan untuk melengkapi evalussi okurasi dengan mempertimbangkan

Selain menggunakan akurasi, analisis juga dilakukan dengan mengaman
grafik training dan yalidation loss p ida setiap skenario. Grafik ini membanty

nati kelas mana yang paling sering dipre
masih menghasilkan kesalahan prediksi

bentuk distribusi prediksi pada confusion matnix. Seluruh proses analisis ini
digunakan sebagai dasar untuk menjawab rumusan masalah dan menarik
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34  Alur Penelitian

Gambar 3.1 Alur Perelitian
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Alur penelitian ini menjelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam proses
klasifikasi penyakit daun padi menggunakan model InceptionV3 berbasis transfer
leamning. Setiap tahap memiliki peran penting dalam menghasilkan mode] dengan
performa terbaik. Seeara umum, alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 3.1 alur
penelitian.
A.  Permasalahan dan Studi Literatar
deteksi penyakit daun padi yang sering menyebabkan penurunan hasil panen.
quﬁl‘.asl m::nrl.:lml masih lambat dm{iﬁkmmL Gejala antar

{ 1]{3.51 masalah pada

penyakit pun sering minp, sehingga diperlukan sistem klasifikasi otomatis
‘yang lebih cepat dan konsisten untuk membantu detekst dini di lapangan.
Studi litcratur dilakukan dengan meninjau penelitian yang menggunakan
machine learning dan deep learning untuk kiasifikasi penyakit tanaman.
Pendekatun tradisional seperti SVM, KNN, Random Forest, dan Decision
Tree mampu memberikan akurasi tinggi, tetapi performanyn menurun ketika
it ik varisi cahaya, loar beakang Kompleks. sta tehstr daun
mmmmﬁmmmPu mengekstraksi fitur
otomatis dan bekega lebih stabil pada citra Eq.'tql‘.ﬂnr kompleks.

Beberapa pcnel.i.linn seﬁnimmyn juea menganalisis dan membandingkan
berbagai arsitektur CNN dalam klasifikasi penvakit tonomon. InceptionV3
muncul sebagal saloh satu model dengan performa yang baik. namun
akurasinyn masih berubah ketika dataset kecil atau kondisi visual berbeda dan

data pelatihan. Literatur terbary menunjukkan bahwa fine-tuning dapat
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meningkatkan akurasi dan membuat model lebih adaptif terhadap variasi
citra. Berdasarkan temuan tersebut, penelitian ini memilih InceptionV3 dan
menerapkan fine-tuning untuk meningkatkan stabilitas dan akurasi model
pada dataset daun padi berskala kecil.

B. Perslapan Dataset

sraporsi 75% sebagai data pelatihan dan 25% sebay
OB s ki b $6,29% s platib W

-

a pengujian. Sebelum proses pelatihan dilaky

C. Implementasi Model Skenarlo
Pads tahap implementasi model skenario, model InceptionV3
il schinget buckibme: uin sl e ke i ebeope
konfigurasi pelatihan. Fine tuning dilakukan pada dua bagian, yaitu layer
storal dun yer akbits. Pudin skuirio ftie funing liyer swal, sebenyiak 150 din
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250 layer pertama dijodikan trainable, sementara layer lainnya tetap non
trainable. Pada skenario fine tuning layer akhir, sebanyak 150 dan 250 fayer
terakhir dijadikan trainable, sedangkan layer awal dibekukan. Pendekatan ini
bertujuan membandingkan pengaruh penyesuaian fitur dasar dan fitur tingkat

skenario guna memperoleh gambaran performa masing-masing konfigurasi
madel.



Kinerja model diukur mengmunakan nilai akurasi dan Fl-score yamg
diperaleh dari hasil prediksi pada data uji. Kedua metrik tersebut digunakan
untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif terhadap kemampuan
model, khususnya dalam menangani distribusi kelas yang berbeda. Hasil
evaluasi pada tahap ini selanjutnys menjadi dasar untuk dilakukan
perbandingan performa antar skenario pada sibbab berikutnya.

kestabilan performa model dibandingkan penelitian terdahulu.



BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

seluruh citra di-load terlehih

Colab untuk memastikan bahwa setiap file terbaca dengan benar dan untuk
memverifikasi jumlah citra pada masing-masing kelas. Informasi ini diperfukan
agar pembagian dataset tetap seimbang dan sesuai kebutuhan penelitian. Rincian
jumiah data dan distribusinya dapat dilihat pada Tabel 4.1,
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Tabel 4.1 Detail dataset penyakit daun padi

Jenis Penyakit Contoh citra daun terkena penyakit  fumlsh data
peeteBe ) I | ¢
Brown Spot - 40
Leaf Smut 40
Total I

Setelah memastikan jumlah citra pada setiap kelas sesuai dengan distribusi
pada Tabel 4.1, langkah berikutnya adalah melakukan- proses load daota ke
lingkungan kerja Google Colsb. Proses ini dilakukan agar seluruh citra dapat
diakses oleh sistem sebelum memasuki tahap pembagian data dan pelatihan model.
Pada fahap i, direktori dutaset dibaca secara otomatis untuk memuat selurub file
citra dart mastng-masing kelos penyakit. Proses hld'd.lﬁl-iﬂijugﬂ berfungsi sebagai
pengecekan awal untuk memastikan bahwa tidak terdapat file yang rusak atou tidak
terbaca oleh sistem. Potongan kode berikut menunjukkan proses yang digunakan

untuk mengimpor dataset dari Google Drive ke lingkungan Caolab.
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ANCOTE 84

sapari nmompy as= op

origion]l darases dic =

*foomrent [ drdve Myl tee / ARTECR Ehxperimen/rices Jeaf sl izeanes

plizzssy = sortedige,lintdiriocinginsl detalsEseir] )
prant MEeian yoog terfeteryis™, clnsy

for o in clerses:

Bacterial Lea ight, Brown Spot. dan Leof St
p kelas denga

berisi 40 citra daun padi.



4.1.2 Prapemrosesan Data

Sebelum digunakan dalam proses pelatihan, seluruh citra melalui tahap
prapemrosesan  untuk  menyesuaikan karakteristik input dengan  arsitektur
InceptionV3. Tahap prapemrosesan yang dilakukan meliputi perubahan ukuran
citra menjadi 299299 piksel, konversiogitra ke dalam bentuk tensor, seria

normalisasi menggunaki

99, 299)) digunakan untuk
dengan ukuran input  stndar amitektur  InceptionV3.  Selanjuinya,
transforms. ToTensor() berfungsi untuk mengonversi citra ke dalam bentuk tensor
sehingga dapat diproses oleh model berbasis PyTorch. Tahap terakhir adalsh
normalisasi menggunakan transforms. Normalize(), dengan nilai mean dan standard
deviation yang berasal dari dataset ImageNet. Normalisasi ini dilakukan untuk



menyelaraskan distribusi data masukan dengan karakteristik model InceptionV3
yang telah dilatih sebelumnya,

Transformasi prapemrosesan tersebut diterapkan secarn konsisten pada data
pelatihan, validasi, dan pengujian melalui mekanisme pemuatan data (data loader),

10 citra hiifiin pads SRS YET 00

Berikut merupakan potongan kode yang digunakan untuk melakukan proses
pengelompokan data:
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LEparE @
Ixpory shokddl

IIOTE humpy asmp
frow sklesrp.mode] selection lmpsr: train tesz splic

n::.ng'.i.n.l.'l._d.l:l.'l:: II:H.I: -

! leontent foviwe Sy L diee fARTROR Ekapariren e i oo lasf idiseanas”
hu:_rd:'u: - '.-'mm:a.r.r’:i.::.m:’!lr!:ivc:’“lmﬂ.‘ﬂ:pui.ur.:’ﬁplj.td:::'

ce.mmkedirs |base dir, exist ok=Trog=|

|

subset utama, yaitu data pelatihan, validasi. dan pengujian. Pada bagian awal,
pustaka os, shutil, numpy, dan train_test_split digunakan untuk mengatur direktori,
menyalin file citra. serta membagi data secam proporsional. Variabel
original datase dir berfingsi menyimpan lokasi datasel utama, sedangkan
base._dir digunakan sebagai dircktori hasil pembagian data.



46

Selanjutnya, sistern mendeteksi tiga kelas penyakit daun padi {Bactenal
Leaf Blight, Brown Spod, dan Leaf Smut) mengpunakan fungsi os listdir(). Proses
pembagian data dilakukan dengan dua tshap menggunakan train_test split: tahap
pertama memisahkan 253% data untuk pengujian, dan tahap kedua membagi sisa
T5% data menjadi 75% untuk pelatihan dam:25% untuk validasi. Hasil pembagian
menghasilkan 22 citra untuk pelatihan, 8 citra untik. validasi, dan 10 citra untuk
pengujian pada sefiap kelas. Setelah it sistern membuat folder baru untuk setiap
subsepdan menyvalin et ke dalam direkion vang sesoai. Hazlakhirmenunjukkan
bahwa seluruh data berhasil dibagi secara seimbang ke dalam tign subsel, dengan
tokal 1 20 eiirs vang terdistnbusi merata pada ketiga kelas penyakat doun padi,

p - 1 el T =

=0 4 - e

gt =g et

o Ll gt
PN,

Kl Panyaks Daun Pad

Gambar 4.1 Pengelompokan data penyakit daun padi

Berdasarkan Gambar 4.1 Pengelompokan data penyakit daun padi. dapat dilihat

bahwa pembagian data pada setiap kelas penyakit daun padi memiliki proporsi yang
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seimbang. Setiap kelas terdiri atas 22 citra data pelatihan, 8§ citra data validasi, dan
10 citra data pengujion. Keseimbangan jumlah data pada setiap subset ini penting
untuk memastikan proses pelatithan model berjalan adil tanpa bias terhadap salah

satu kelas.

4.2

Setelah proses training selesai, model dari sefiap skenario dievaluasi menggunakan
data testing untuk mengukur kinerja klasifikasi,
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Tabel 4.2 Konfigurasi Skenario Pelatihan Model InceptionV'3

0,01

TNy |

LIRS F AR

EKZ 150, 250 Llﬁ Awal 0, WNN] L L]
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mndel = models. :i.n:l:p':l of w1 |pretzai ped=Trus)

model . fr = nnoLinear imedel . fo.in Festures, nom classes]
mode L AN Logitefc = On.linearimodel  hortagite. foodn featores, amm clsssexl

for p in oodel .pacaneters|):

perteguires grad = False

pretraining tanpa melakukan fine-tuning pada layer ekstraksi fitur, Hasil dari
skenario ini digunakan sebagai pembanding terhadap skenario fine-tuning parsial
dan full fine-tuning pada tahap selanjutnya. penelitian.




4.2.2 Skenarlo 2 — Fine Tuning Laver Awal

Pada skenario kedua. fine tuning diterapkan pada layer awal model
InceptionV3. Sejumlah layer pada bagian awal model diatur sebagai trainable.
sedangkan layer lainnya tetap non trainable. Jumlah layer awal yang dilatih
divariasikan menjadi lima konfigurasi, yaite. 50 layer, dan 250 layer. Variasi ini

21if modde -— Tlirst k"i

k = scensriz monfig] 'k la.yz:':"‘l
For 4, p in enunezstelell parsms) s
EE i €W
p-requires grad = True
for p in oodel.fo.psrsmeters ()
p-reguires grad - Toue
for p in model. Aoitogits. fo.paremetere ()

pirequires grmd = Tras
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Ketika mode pelatihan bernilai first_k, model melakukan fine-tuning parsial
dengan mengaktifkan sejumlsh parameter awal sebagai trainable. Seluruh
parameter model telah dibekukan pada tahap sebelumnya, sehingga hanya
parameter yang memenuhi kondisi tertentu yang diaktifkan kembali.

ode ini. Hal ini bertujuan. -{lgﬁhml ekatraksi f

pada layer awal model InceptionV3. Seluruh skenarioc menggunakan mode
pelatihan first k, yang menunjukkan bahwa fine-tuning dilakukan dengan
mengakifkan sejumish parameter awal pada model, sementara parameter lainnya



Parameter k layers berfungsi sebagai penentu jumlah layer awal yang
dibuat trainable pada setiap skemario. Pada skenario A_150, sebanyak 150
parameter awal diaktifkan untuk dilatih. Jumlah ini ditingkatkan secara bertahap
pada skenario hingga A_250. Setiop konfigurasi dijalankan sebagai eksperimen
terpisah dengan tujuan untuk mengamati pengaruh peningkatan jumiah layer awal
yang dilatih terhs dap kiny rja model:

——— AP
mengubah fitur dasar yang telah dipelajani sebelumnya.

Jumlah layer akhir yang dilatih divariasikan menjadi 150 layer, dan 250
layer. Variasi ini digunakan untuk mengevaluasi pengaruh peningkatan kedalaman
fine tuning pada bagian akhir model terhadap kinerja klasifikasi. Dengan melatih
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mempelajari pola visual penyakit daun padi secara lebih efektif, terutama pada
kondisi dataset yung berjumlah terbatas,

Pengaturan layer akhir vang dilatih diimplementasikan pada fungsi
create_model dengan menggunakan mode pelatihan last k. Mekanisme ini
diaktifkan hanya ketika parumeter fin e bernilai last_k, sehagaimana

T+ kTR
o1 io sonfig

L g Sl i )

fme=" |
l_P.l.:m!;

total layerz - k2
squirez gred = Tris=
. foi parsmetizal) s
- E= graa - Tiue

= _. o YR W 2
: §fy i) m.ngtu,w'[ﬁ

esgrad - Trde

e ;..l: 1 l_Iii }rﬂﬂg Ihi]]

Parameter k_layers menentukan jumlah layer akhir yang dibuat trainable.
Kondisi i = total_layers — k memastikan balwa hanya parameter pada bagian akhir
mode! yang diaktifkan sebagai trainable, sedangkan parameter pada bagian awal
dan tengah tetap menggunkan bobot hasil pretraining,



Pendekatan ini memungkinkan penyesuaian fitur tingkal tinggi yang
berperan dalam proses pengambilan keputusan klasifikasi, tanpa mengubah fitur
dasar yang telah dipelajari pada tahap awal jaringan.

Variasi jumlah layer akhir yang dilatih ditentukan pada tahap pendefinisian
skenario eksperimen sehagai berikut.

o ' JayErm'T

Layers's

vang dibuat trainable.

hﬁdﬂhﬁ itﬂﬂlﬁt 1
FII:I'B I!-]"El"lkhi]’ {hﬂgﬂ.ﬂ. || nming poada laver o | serin mnﬂmhﬂm m
fine-tuning parsial yang paling sesusi untuk meningkatkan kinerja kiasifikasi pada
dataset penyakit daun padi yang berjumlah terbatas.

m efektivitas fine-tuning
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4.2.4 Skenario 4 — Full Fine Tuning (Semua Layer Trainable)

Pada skenario keempat, diterapkan strategi full fine-tuning pada model
InceptionV3. Pada pendekatan ini, seluruh layer pada model diatur sebagai trainable
sehingga seluruh bobot model mengalami pembaruan selama proses pelatihan.
Berbeda dengan skenario fine-tuning parsial, strategi ini memungkinkan model

menvesuaikan selurul rep

seluruh layer untuk dilatih, model tidak hanya meman
spesifik pada citra daun padi. Pendekatan ini d

211f mride e TigllT;

For pin oodel perameters{l:
p-reguires grad = True

Ketika mode pelatihan bernilai full. seluruh parameter pada model
InceptionV3 dibuat dalam kondisi trainable. Tidak ada parameter yang dibekukan,



sehingga seluruh bobot model, mulai dari layer awal hingga layer akhir, dapat
diperbarui selama proses pelatibian. |
Pendekatan ini memungkinkan model untuk menyesuaikan fitur dasar, fitur
menengah, dan fitur tingkat tingot secara bersamaan. Dengan demikian, model
memiliki fleksibilitas penuh untuk mempelajari representasi fitur yang paling sesuai
dengan kara kteris{iARRERS: pevy .

mdﬂmﬂ]hnda.pﬂﬁsmm-lmgumgxﬂmgihnnﬁngm-
di .

-gunahn.buhnlkfbﬂpﬂhedﬂﬂkﬂﬂﬂgmnpﬂldihnmﬂntﬂkupﬁmmymg
digunakan atzu di uji kan yaitu Adam, AdamW, dan SGD.



4.3  Evaluasl Performa Model Setlap Skenario

Bagian ini membahas hasil evalussi dan komparasi model vang diperoleh dari
seluruh skenario pelatihan yang telah dirancang. Evaluasi dilakukan untuk menilai
kinerja model InceptionV'y dalam mengklasifikasikan penyakit daun padi dengan
mempertimbangkan keterbatasan jumlah-data yang digunakan. Fokus utama
evaluasi diarahkan pada nilai akurssi sebagai indikator kinerja klasifikasi. Pada
setiap skenarig, model dilatih dan dievaluasi mengounakan tiga jenis optimizer,
yaitu Adam, AdamW, dun SGD. Pengujian be:bumpq_._npﬁm dilakukan untuk
dataset terbatns. Seluruh hasil pengujian optimizer dﬂmnlﬂhn- dan, dianalisis
secarn menyeluruh sebagai bagian dari evaluasi.

Selain itu, proses pembelajamn model dianalisis melalui grafik tmining
mmqll,wlﬂaihl alida accurncy, fmimng loss. dan tnl:ithﬂqu loss. Grafik-grafik
Imﬂnt digunakan untuk menilai stabilitas p&lﬂﬁhﬁ-_ﬁ-@ﬂah'-_ﬁwergemj
model selama proses training. Sebagai analisis' lanjulan, confusion matrix
digunakan untuk menggambarkan distrbusi prediksi kelas din pola kesalahan
klasifikasi yang dihsilkan oleh model pada setiap skenario dan optimizer.

4.3.1 Evaluasi Skenario 1 Semun Layer Non-tralnable

Pada Skensno |, evaluasi dilakukan secora terpisah untuk setiap optimizer
yang digunakan, vaitu Adam, AdamW, dan S8GD. Analisis i bertujusn untuk
mengamati perbedaan pola pembelajaran model pada kondisi selurub layer

backbone non-trainable. Evaluasi difokuskan pada nilai akurasi serta perilaku



training dan validation accuracy dan loss yvang ditunjukkan melalui grafik hasil

pelatihan, sebelum dilakukan perbandingan antar optimizer. berikutnva.

4.3.1.1 Evaluasl Skenarie | dengan Optimizer Adam
Pada bagian ini ditampilkan hasil pelatihan model pads Skenano |
menggunakan optimizer Adam, yang dilakukan sebanyak 10 percobaan. Tabel 4.3
memperlihatkan akurasi data testing dari masing-masing percobaan. Nilai rata-rata
digunakan sebagni performa skhir model, sementorn shurasi tertingpi dicatnt
sebagai informasi tambahan.

Tabel 4. 3 Akuras: Testing 10 Percobann Skensmip | (Optimizer Adum)

Percoban Auras | Fl-Score
Percobann | 1333 TLI4
Percobann 3 T, el Th k4
Percobam 3 T 6 T Koy
Percobasn 4 B33 ‘RL5
Peroobann 5 7333 133
Peroobann B0 70.90
Percobauti 7 i TEAR
Percohaun & T BT
Feroahanm 9 i 5037
Percobaan 10 7333 TI.14




Dari 10 percobaan yang dilakukan pada Skenario 1, diperoleh variasi nilai akurasi
pada data testing. Untuk tujuan visualisasi proses pelatihan, dipilih percobaan
dengan nilai akurasi serta F1-Score tertinggi sebagal representasi performa
maksimum model. Visualisasi ini mencakup grafik training accuracy. validation
accuracy. training loss, dan validation losseditunjukkan pada Gambar 4.2.

ar 4.2 Grafik Training Val Ace dan Loss Skenario T (Adum)

I'Acc dan Loss Skenario | (Adam), terlibat bah

kﬂ'digi m—m‘]lﬂ. v {1
tanpa peningkatan di akhir epoch, yang mengindikasikan tidak terjadinya
overfitting pada skenario ini.
nccuracy meningkat secara bertahap selama proses pelatihan, sementara validation
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accuracy mengalami peningkatan cepat di awal epech dan kemudian cenderung
stobil. Stabilitas validation accuracy memmjukkan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang eukup baik, namun tidak mengalami peningkatan
vang signifikan pada epoch akhir. Hal ini mengindikasikan bahwa performa model

telah mencapai batas optimalnya pada kondisi tanpa fine-tuning backbone.

Secara keselruhan. hasil ini mepunjukkan bahwa model pada Skenario |
mampu belgjar dan melakukan generalisasi. namun dengan fingkal akurasi yang
masih terbatns. K cterhatasan tersebut disebabkan oleh tidak dilskukannya pelatihan
U S layer Dacklige: schinggn fitur yofE Sty scpenuhoyn
sesual dengan karakteristik penyukit doun padi.

Sebagai evalussi lanjutan. confusion matrix digunakan untuk menggambarkan
distribusi prediksi kelas model pada data testing, seperti ditunjukkan pada Gambar
43
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Gambar 4.3 Confusion matrix Skenarto | (Adam)

Berdasarkan confusion matrix pada Gembar 4.3, model pada Skenano 1

dengan optimizer Adam mampu mengklasifikasikan 25 dan 30 data uji dengan
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benar, schingga diperoleh nilai akurasi sebesar §3,33%. Kelas Leaf smut
menunjukkan performa terbaik dengan seluruh sampel berhasil diklasifikasikan
secars benar. Pada kelas Bacterial leaf blight, sebagian besar sumpel juga berhasil
diklasifikasikan dengan benar, meskipun masih terdapat satu sampel yang salah

Dengan prediksi benar sebanyak 25 sampel dan total sampel uji sebanyak 30,
diperoleh nilai akurasi:



Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, model pada Skenario | dengan optimizer
Adam menghasilkan akurasi sebesar £333% pada datn testing. Hasil im
memnumjukkan bahwa model telah mampu melakukan klasifikasi dengan cukup baik,
namun masih terdapat kesalahan prediksi. khususnya pada kelas Brown spol. vang
mengindikasikan keterbatasan model ketika backbone InceptionVy tidak dilatih

ulang.

4.3.1.2 Evaluasi Skenario 1 dengan Optimizer AdamW
Pads bagisn ini ditampilkan hasil pelatihan medel pads Skenario |
menggunakan optimizer AdamW, yang dilakukan sebanyak 10 pércobaan. Tabel

4.4 memperdihatkan akurasi data testing dari masing-masing percobaan. Nilai rata-
rata digunakan sebagai performa akhir model, sementara akurast tertingm dicatat

sebagai informasi tambahan.

Tabel 4.4 Akurasi Testing |0 Percobaun Skenario 1 (Optimizer AdamW)
Percabaan | Akurasi F|9ﬁ§]

“Pervobam | [ 7533 | 74
Percobann 2 | 60 L7
Percobamn 3 | 70 [ €925
Pocoband | ® | 7337

Percobaan 5 | Bo,06 8644

Percohann 6 70 66,46

Percohann 7 70 68.33

Percobann 8 | 66,66 64.03

Percobann 9 Til 6815




Percoboan 10 | 63,33 62.50

Dari 10 percobaan yang dilakukan pada Skenario |, diperoleh variasi nilai akurasi
pada data testing. Untuk tujuan visualisasi proses pelatihan, dipilih percobaan

2 Gambar 4.4 Grafik

cenderung berfluktuasi pada epoch selanjutnya. Validation loss juga menunjukkan
tren penurunan yang stabil dan berada di bawah training loss sepanjang proses
pelatihan. Pola ini menunjukkan bahwa optimizer AdamW mampu menjaga proses



Pada grafik training dan validation accuracy, terlihat bahwa training
accuracy meningkat secaras bertshap seiring bertambahnya epoch. sementar
validation accuracy memmnjukkan peningkatan yung relatif cepal dan kemudian
stabil pada milai yang lebih tinggl dibandingkan trainmg accuracy. Stabilitas
validation accuracy pada kisuran nilai yang. tinggi menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan generalisasi vang cukup. baik meskipun backbone
InceptionV3 tidak dilatih ulang.

Secarn kescluruhan, penggunaan optimizer AdamW pads Skenario |
menghasilkon pola pembelsjarn yang lebih stubil dibandingkan optimizer
sebelumnys, khususnya pada validation accuracy don validation loss. Untuk
melihal distribusi prediksikelas dan pola kesalahan Klasifikasi yong dikasilkan oleh

muodel, evaluasi lanjutan dilakukan menggunakan confusion matrix ditunjukkon

pada Gambar 4.5 Confusion matrix Skenario | {AdamW).
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Gambar 4.5 Confusion matnx Skenario | {AdamW)
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Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 4.5 Confusion matrix Skenario
| (AdamW), terlihat distribusi hasil prediksi model pada Skenario | menggunakan
optimizer AdamW terhadap tiga kelas penyakit doun padi. Nilai pada diagonal
utarma menunjukkan jumlah sampel yang berhasil diklasifikasikan dengan benar,
sedangkan nilai di luar dingonal menunjukkan kesalahan klasifikasi antar kelas.

Dengan prediksi benar sebanyak 26 sampel dan total sampel uji sebanyak 30,
diperoleh nilai akurasi;

26
Akurasi = 25 = 0,8667



Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, model pada Skenario | dengan
optimizer AdamW menghasilkan akurasi sebesar 86,67% pada data testing. Hasil
ini menunjukkan bahwa optimizer AdamW mampu memberikan performa yang
lebih baik dibandingkan optimizer Adam pada kondisi seluruh layer backbone
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Tabel 4.5 Akurasi Testing 10 Peroobaan Skenomo 1 (Optimizer SGOY

I [ 7o BB.69

(Grafik Training Val Acc dan Loss Skenario | (SGD).
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stabil pada nilai yang lebih tinggi. Meskipun training accuracy menunjukkan
fluktuasi, validation accurscy relatif stabil pada epoch selanjuinya, yang
mengindikasikan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan cukup baik
pada data validasi.
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Secara keseluruhan, penggunaan optimizer SGD pada Skenario |
menghasilkan proses pelatihan yang stabil dengan peningkatan akurasi yang
konsisten, meskipun masih terdapat fluktuasi pada training accuracy. Untuk melihat
distribusi prediksi kelas dan kesalahan klasifikasi yang dikasilkan oleh model pada
data testing, evaluasi lanjutan dilakukan. menggunakan confusion matnx

sebagaimana ditunjukkan pads Gambar 4.7 Confusion matrix Skenario | (SGD).
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Gambar 4.7 Confusion matrix Skenario | (3GDY

Bmmmﬂﬁl;ﬂdﬂ Gambar 4,7 Confusion matrix Skenario
1 (SGDY, terfthat distribusi hasil prediksi model pada Skenario 1 menggunakan
optimizer SGD terhadap tiga kelas penyakit daun padi. Nilai pada diagonal utama
menunjukkan jumlah prediksi yang benar, sedangkan nilal di luar diagonal
menumpukkan kesalahan klasifikasi antar kelas,

Pada kelas Bacternial leaf blight. sebanyak % dam 10 sampel berhasil

diklasifikasikan dengan benar, sementara | sampel salah diklasifikasikan sebagai

Leaf smut. Pada kelas Brown spot, sebanyak 7 sampel berhasil diklasifikasikan



sampel pada kelas Leaf smut berhasil diklasifikasikan dengan benar tanpa adanya
kesalahan prediksi.

Sementara itu, kelas Leaf smut dapat dikenali dengan sangat baik oleh model, yang
mengindikasikan bahwa ciri visual kelas tersebut cukup konsisten dan mudah
ditangkap oleh classifier layer.
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Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan optimizer
SGD pada kondisi non-trainable backbone mampu menghasilkan akurasi yang
cukup baik, namun masih memiliki keterbatasan dalam membedakan kelas dengan
karakteristik visual vang saling tumpang tindih. Temuan ini menjadi dasar untuk
mengevaluasi peningkatan performa pada skenario dengan beberapa layer trainable
dan full fine-tuning pada tahap selanjutnya.

4.3.2 Evaluasl Skenario 2 — Fine Tuning Layer Awal

Pada bagian im dilakukan evaluasi teﬂmdnpfw'i.pitu penerapan
fine-tuning poda beberapa leyer awal model IncéptionV3, sementasa layer lainnya
tetap hmﬁ non-trainable. Evaluasi difokuskan unfuk mul.hl pe;.tg;]ruh
peningkatan jumlah layer swal yang dilatih terhadap perfumm'lﬁuﬁli;‘:ulﬁ dataset
penyakit daun padi.

Evaluastpada skenario ini dibagi berdasarkan m}-angﬂig makan
vaity Adam, AdamW, dan SGD. Untuk setiap optimizer, dilakukan pengujian
dengan lima variasi jumlah layer awal yang bersiful trainable. yuiu 150 layer. dan
250 layer, mmﬂ Wmmmmm fraining dan validation
nccuracy serta training don validation loss untuk mengamati proses pelatihan
model. Selain itu, performa akhir model juga dievalussi pads data testing untuk

mielihat hasil klasifikasi yang dihasilkan pada setiap konfigurasi layer.

4.3.2.1 Evaluasi Skenario 2 dengan Optimizer Adam

Pada bagian ini dibahas evaluasi Skenario 2 menggunakan optimizer Adam,

dengan pepcrapan fine-tuning pada beberapa laver awal model InceptionV3.



Evaluasi dilakukan melalui variasi jumlah layer awal yang bersifat trainable, yaitu
150 layer, dan 250 layer. sementara layer lainnya tetap non-trainable, Setiap variasi
dievaluasi mengmmakan grafik training dan validation accuracy serta training dan
validation loss, untuk melihat pengaruh jumlah laver awal yang dilatih terhadap

proses pelatihan dan performa model.

A. 150 Layer Trainable

Pada bagian ini ditampilkan hasil pelstiban model pada Skenario 2 pada
later awal frainable mengmunakan optimizer Adam, yang dilakuksn sebanyak 10
percobaan. Tabel 4.6 memperibatkan akurasi data testing dari masing-masing
percobaan. Nilai rata-rata digunakan sebagai performa akhir model, sementara

akurasi tertingm dicatat sebagai informasi tambahan.

Tabel 4.6 Akuros Testing 10 Percobaan Skenano 2 lover 150 Optimizer Adam)

Percohaan | Alkurnst | F1-Scope

Porcoban | | 7333 | 7580
Percobain 2| 76,60 I

Percobaun3 | 9333 | =32
“Percobann 4 & TRI0
Porcobamn 5 | 80 D

Parobamn 6 | T3 | 200

Percobann 7| 83,33 83130

Percohaon 8 &0 TRED

Percohasn @ | 93,33 2312

Percobonn 10 | 86,66 BoEl
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Dari 10 percobaan yang dilakukan pada Skenario 2, diperoleh variasi nilai akurasi
pada data testing. Untuk tujuan visualisasi proses pelatihan, dipilih percobaan

W v W Wt Lk Wil o v b RSy

bahwa model telah mencapai performa optimal lebih awal.

Meskipun jumlah epoch maksimum ditetapkan sebesar 100, proses
pelatihan dihentikan lebih awal pada sekitar epoch 70 akibat penerapan early
stopping. Early stopping menghenikan pelatihian ketika tidak terjadi peningkatan
performa validation loss dan validation sccuracy dalam beberapa epoch berturut-
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turut, schingga pelatihan tidak dilanjutkan hingga epoch maksimum yang

ditetapkan.

Untuk melihat dampak konfigurasi ini tethadap hasil klasifikasi pada data testing,

evaluasi selanjutnya dilakubkan menggunakan confusion matrix pada Gambar 4.9,

Caefirsle Wairn | Ao CBlint
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Gambar 4.9 Confusion matrix |50 Laver Skenfivio 2
{Adam)

Confusion matny menunjukkan hosil klosifikast pada dota uji untuk tiga
kelas penyakil daun padi, Kelas Bacterial leaf blight seluruhnva terklasifikasi
dengan benar sehanyak 1) data tanpa kesalahan. Kelas Brown spot memiliki § data
yang terklosifikasi benar; sedongkan 2 data mengalumi kesalahan prediksi, masing-
masing satu diprediksi sebagai Bacterial leaf blight dun satu sebagai Leafl smut.
Kelas Leaf smut jugs lerklasifikasi sempuma dengan 10 data benar dan lanpa
kesalahan. Pola ini menunjukkan bahwa kesalahan prediksi hanva terjadi pada kelas
Brown spot, sedangkan dus kelas lsinnya dapat dikerali dengan sangat baik oleh

muodel,
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Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurasi multi-kelas:

Predifksi Benar

Sl = Total Sampel

Dengan milai prediksi benar (TP} = 28 dan total sampel uji = 30, diperoleh:
Akurasi 2'%:: 0,9333

Betm hamlm pﬂliﬂlﬂ iaji m:ﬂ:pﬂnmpei vang mengalami
kesaluhan kfasifikasi dan seluruhnya berasal dari kelas Browm spot. Seluruh sampel
misclassification terschut divisualisasikan - menggunakan  Grid-CAM  untuk
dianalisis Jebih lanjut. Visualisasi ini bertujuan untuk mengamati area atensi model
ketika menghasilkan prediksi yang tidak sesuai dengan label sshenamya.

@ o

Gambar 4. 10 Grid-CAM m:rlmﬁrﬂhkﬂhﬂrﬂmn spot: {a) Leaf
smut, (b) Bacterial I

Gambar menampilkan visualisast Grid-CAM pndﬂ dua sampel data uji yang
mengalami kesalahan klasifikasi, di mana keduanya berasal dan kelas Brown spot
namun diprediksi sebagai kelas lain. Pada Gambar (a), Area yang menjadi perhatian
model didominasi oleh bereak berwamna coklat kehitaman dengan pola memanjang.

yang secara visual menyerupai karakteristik penyakit Leaf Smut. sehingga citra
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Brown Spot tersebut diprediksi sebagai Leaf Smut. Pola ini sejalan dengan cir
visual Leaf Smut vang umumnya ditandai oleh bercak pelap memanjang dan
menyebar mengikuti arsh tulang daun, sehingga pada kondisi tertentu sulit
dibedakan secara visual. Untuk memperjelas kemiripan tersebut. ditampilkan citra

daun dengan true label Leaf Smut sebagai pembanding pada Gambar 4.11.

Gambar 4.11 Citra daun padi déngan trie
label Leaf Smut, i

Sementara itu, pada Gambar (b) perhatian model lebih terarah pada area
memanjang pads permukaan daun yang relatif homogen dan berwarna hijau, yang
buikan merupakan area bercak penyakit utama. Fokus model pada area yang kurang
representatif terhadap ciri visusl Brown Spot ini menyebabkan medel gagal
menangkap karakteristik penyakit yiing sebenarnya, sehingga citra terscbut keliru
diprediksi sebagai Bacterial Leaf Blight.
B. 150 Layer Tralnable

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenario 2 dengan menerapkan fine-
tuning pada 250 laver awal model InceptionV3 menggunakan optimizer Adam.

yang dilakukan sebanyak 10 percobann. sementara layer lainmya tetap bersifat non-

trainable. Tabel 4.7 memperlihatkan okurasi data testing dari masing-masing
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percobaan, Nilai rata-rata digunakan sebagai performa akhir model, sementara
nkurasi tertinggi dicatat sebagai informasi tambahan.

Tabel 4,7 Akurasi Testmg 10 Percobaan Skenanio 2 loyer 250 (Optimizer Adam)

percobaan dengan nilai akurasi dan Fl- tertinggi sebagai representasi
performa maksimum model. Ditampilkan grafik training dan validation accuracy
serta training dan validation loss pada Gambar 4.12.
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signifikan pada performa validasi setelah titik tersebut. Hal ini menunjukkan bahwa
meodel telah mencapai kondisi optimal sebelum seluruh epoch terpenuhi.

Pola perubahan loss dan akurasi selama proses pelatihan dan validasi dapat
dilihat pada grafik hasil training dan validasi pada gambar di atas. Untuk menilni
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performa klasifikasi secara lebih rinci pada data uji, hasil evaluasi confusion matrix

ditunjukkan pads Gambar 4.13.

Comfummry fytey (S Cori|

Bm it
Perdan

Gambar 4. 13 Confusion matrix 250 Laver Skenano
2 (Adam)

Berdasarkan confosion matrix pads Gambar 4. 13, kelas Bacterial leafblipht
terk asifikasi benar sebanyak 9 dari 10 citra, dengan | citra salah diprediksi sebagai
kelas Leafsmut. Kelas Brown spot seluruhnya verklasi fikast dengun benar sebanyak
|(¥dari 10 citra tanpa kesalahan. Demikian pula, seluruh citra pada kelas Leaf smut
berhasil diklasifiknsikan dengan benar sebanyak 10 dam 10 citra. Hasil ing
menunjukkan bahwa kesalahan Klasifiknsi hanya terjadi pada kelas Bacterial leaf
blight. sementara kelas Brown spot dan Leaf smut dapat dikenali dengan sangat

baik oleh model.
Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurasi multi-kelas:

Ak s Prediksi Benar
ARUTASE = otal Sampel

Dengan nilai prediksi benar (TP) = 29 dan total sampel uji = 30, diperoleh:
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Akurasi == 0,96

Berdasarkan hasil evaluasi. pada data uji kelas Bacterial leaf blight terdapat
sampel yang mengalami kesalahan klasifikasi. Visualisasi Grid-CAM digunakan
untuk menganalisis area atensi model pada prediksi yang tidak sesudi dengan label

Fokus yang kurang terut
berbentuk memanjang pada daun, yang secara visual menyerupai karakteristik Leaf

Smut. sehingga ciri khas Bacterial Leaf Blight tidak tertangkap dengan baik dan

menghasilkan prediksi yang tidak sesuai dengan label sebenamya.
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4.3.1.1 Evaluasl Skenarfo 2 dengan Optimizer AdamW

Pada bagian im dilakukan evaluasi Skenario 2 dengan menerapkan fine
tuning pada beberapn layer awal model InceptionV3 menggunskan optimizer
AdamW, sementara layer lainnya letap bersifat non-trainable. Penggunaan AdamW
bertujuan untuk menguji pengaruh mekanisme weight decay yang lebih terkontrol

terhadap proses pembelsjaran model, Khususnya pada kondisi dataset yang
berukuran terbatas..

A. 150 Layer Trainable

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenario 2 dengan mencrapkan fine-
tuning pada 150 layer awal model Inceptiony 3 menggunakan optimizer AdamW,
vang dilakukan sehanyak 10 percobaan. sementara layer lainnya tetap bersifat non-
trdinahle. Tabel 4.8 memperlihatkan skurasi data testing dari masing-masing
percobann; Nilai rata—rata diginaksn sebagni performa akhir model, sementara
akurasi tertingg dicatat sebagai informasi tambahan,

m{u Akurast Testing 10 Percobaan Skenario 2 layer 150 (Opumizer AdomW

i
a‘g!al E . _=.i.

Porcoban |

Pervobiann I

Percobann 3 B0 F8.57

Percobann 4 | 43,33 B83.33

Percobaon 5 | %333 8364

Percobann 6 | 83,33 8311

Percobaan 7 | Biob6 B&.77




Percobann & | 43,33 | B2.40

Percoboan 10 | 76,66 T4.12

Grafik menunjukkan bahwa loss training dan loss validasi mengalami
penurunan yang stabil sejak awal pelatihan. Loss training turun dari kisaran 1,6 dan
mulai berada di bawah 0,5 setelah sekitar epoch 30. Loss validasi mengikuti pola
serupa dan mulai stabil di kisaran 0,35-0.40 sejak sekitar epoch 40. Pola ini
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yang signifikan.

Pada grafik akurasi, akurasi training meningkal cepat pada fase awal dan

mencapai nilai di atas 90% sebelum epoch 15. Setelsh itu akurasi truining terus
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Gambar 4. 16 Confusion matrix 150 Layer
Skenario 2 { AdamW)

Confusion matrix menunjukkan bahwa sehaman besar data wji berhasil
diklssifikasikan dengan benar. Pada kelas Bacterial leaf blight, terdapat 8 data yang
terklasifikasi tepat, sementarn 2 datn salah klssifikasi masing-masing ke kelas
Brown' spot dan Leaf smut. Pada kelss Brown spot, sebanyok 9 data berhasil
diprediksi dengan benar dan | data salah ke kelas Leaf smut. Pada kelas Leaf smut,
sebanyak 9 data terklasifiknsi dengon benar dan | dota salah ke kelas Brown spol.
Kesalahan klasifikasi terlihat relatif kecil dan tecsebar, tanpa dominasi kesalahan

pada satu kelas terentu.
Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurmsi multi-kelas:

Prediksi Benar

Akwrasi = Total Sampel

Dengan nilai prediksi benar (TP} = 27 dan total sampel uji = 30, diperoleh:

. 2F
Akurasi = 30 0,86



i3

Berdasarkan hasil evaluasi, pada data wji terdapat sampel vang mengalami
kesalahan klasifikasi dan seluruhnya berasal dari kelas Brown spot. Seturuh samped
misclassification tersebut  divisualisasikan menggunaskan Grid-CAM  untuk
dianalisis lebih lanjut. Visualisasi ini bertujuan untuk mengamati area atensi model

ketika menghasilkan prediksi yang tidak sestiai dengan label sebenarnya.

4o Grid-C AM misclassifisntion: (a) Bactorial leaf bHEHE(U) Bactermblesr
hlight, {e) Brown spot, (d) Leal smut. N

W'Ir.]? menampilkan visunlisasi Grid-CAM puh bebmﬁ#umpel

lebih menonjol pada pﬂlam!mn}mg‘pmhﬂmm:'%ﬁnmbarici. Area perhatian

model didominasi oleh bercak coklat kehitaman berpola memanjang yang
menyerupai karaktenstik Leaf Smut, sehingga citra Brown Spot diprediks: sebagai
Leaf Smul. Untuk memperjelas kemiripan tersebut, ditnmpilkan citra daun dengan

true label Leaf Smut sebagai pembanding pada Gambar 4.18.



Gambar 4.18 Citra daun padi dengan
true label Leaf Smut.

Perechann 3 B0 TRST

Percobann 4 | 76,66 76.29
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nlidation loss pada Gambar .19,

. 1=

i "iﬂj‘i B 155 £
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Gambar 4,19 Grafik Layer 250 Training Val Acc dan Loss Skenario 2
' {AdamW)

Grafik pada Gambar 4.19 menunjukkan bahwa nilai loss traiming dan
validasi menurun tajam pada fase awal pelotihan. Loss training turun dani sekitar
1.4 dan mencapai nilai di bawsh 0.3 sebelum epoch 15. Loss validasi mengikuti



pola serupa dan mulai stabil di kisaran ,1-0,15 setelah epoch 20. Pola i
menunjukkan proses pembelajarun berlangsung efektif dan cepat mencapai kondisi
konvergen.

Pada grafik akurasi. okurasi validasi meningkat sangat cepat dan telah
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1
>
Gambar 4.20 Confusion matrix 250 Layer Skenario 2
(AdamW)

Confusion matrix menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan
sebagian besar citra daun padi dengan benar pada setiap kelos. Pada kelas Bacterial
leaf blight, seluruh 10 data uji berhasil diprediksi dengan benar tznpa kesalahan.
Pada kelas Brown spot, terdapat 9 data yang terklasifikasi dengan benar dan | data
salah diprediks: sebagai Leaf smut. Pada kelos Leaf smut, schanyak 9 data
terklasifikasi dengan benar dan | data salah diprediksi sebagai Brown spol.
Kesalahan klasifikasi yang terjadi bersifat kecil dan hanya ferjadi pada dua kelas
vang memiliki knrakteristik visual yang relatif mirip.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurasi multi-kelas:

Prediksi Benar

Sl = Total Sampel

Dengan milai prediksi benar (TP} = 28 dan total sampel uji = 30, diperoleh:

28
Akurasi = T 09333



Berdasarkan hasil evaluasi, pada data uji terdapat sampel yang mengalami
kesalahan klasifikasi pada kelas Brown spot dan Leaf smut. Visualisasi Grid-CAM
digunakan untuk menganalisis area atenst model pada prediksi yang tidak sesuai

dengan label sebenarnya.

model didominasi oleh
Smut, sehingga citra Brown Spot diprediksi sebagai Leaf Smut. Untuk memperjelas
kemiripan tersebut, ditsmpilkan citra daun dengan true label Leaf Smut sebagai
pembanding pada Gambar 4.22.
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Gambar 4.22 Citra daun padi dengan
true label Leaf Smut.

4.3.2.3 Evaluasl Skenario 2 dengan Optimize

'. nable. Variasi ini hm:qm untuk mengam;

d i mima early stopping. Early stopping d

pada skenario ini difokuskan pads pengamatan perubahan nilai loss dan akurasi
pada data training dan validasi, serta dampaknya terhadap performa klasifikasi pada
data ji,



A, 150 Laver Tralnahle

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenano 2 dengan menerapkan fine-
tuning pada 150 layer awal model [nceptionV3 menggunakan optimizer SG0, vang
dilakukan sebanyak 100 percobasn. sementara layer lainnya tetap bersifal non-
trainable. Tabel 4.10 memperlihatkan akuras) data testing dan masing-masing
percobaan. Nilal rato-rata digunakan sebagni performa akhir model, sementara
akurasi tertinggi dicatat sebagai informasi tambahan.

Tabel 4. 10 Akurast Testing 10 Percobaan Skenario 2 layer 150 (Optimizer SGDY

[ Percobnan | Akuras | Fi-Seot |

L,

Percohaary | 70 6829

Pereobpan 2 | 66,06 65.97

Fercobanm 3 Hib 75.80

Percobaan 4 | 73,33 T1.83

Percobpnn 3 | 66,66 B6.33

Percobaan & | 7666 7629

Pereohaan @ | 6enn | 6356

Dan 10 percobaan yang dilakukan pada Skenano 2, diperoleh variasi milar akurasi
pada data testing. Untuk tjuan visealisasi proses pelatihan, dipilih percobaan

dengan nilai akurasi dan Fl-Score lertinggi sebagai representasi performa
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maksimum model. Ditampilkan grafik tmining dan validation accuracy seria
tm.ngthnwl::htonlﬂmpuhﬂmburd.ﬂ

Selisih antara skurasi tmining dan validasi tetap kecil, yang menunjukkan

generalisasi model masih terjaga meskipun jumiah layer trainable ditingkatkan.
Meskipun batas maksimum pelatihan ditetapkan hingga 100 epoch, proses

training dihentikan lebih awal oleh mekanisme early stopping pada sekitar epoch



85, Early stopping tegadi karena performa validasi tidak lagi menunjukkan
peningkatan yang berarti dalam beberaps epoch berturut-turut. Untuk melihat
distribusi kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas penvakit daun padi
secara lebih detail. hasil evaluasi model selanjutnya ditunjukkan pada confusion

matrix pada Gambar 4.24.

S Ee mea e

Gambar 424 Confusion matrix 150 Layer
Skenario 2 {SGD)

Confusion matrix menunjukkan bahwa sebagian besar data i berhasil
diklasifikasikan dengan benar. Pada kelas Bacterial leaf blight, terdapat £ data yang
diprediksi dengan benar, sementara 2 data salah diklasifikasikan sebagai Leaf smut,
dan tidak ada kesalahan ke kelas Brown spot. Pada kelas Brown spol. sebanyak 7
data berhasil diprediksi dengan benar, sedangkan | data salah diklasifikasikan
sebagai Bacterial leaf blight dan 2 data lainnya salah ke kelas Leaf smut. Pada kelas
Leaf smut, terdapat 9 data yang terklasifikasi dengan benar, dan hanya | data yang
salah diklasifikasikan sebagai Brown spot, tanpa kesalahan ke kelas Bactenal leaf

blight.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunskan rumus akurasi multi-kelas:
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Prediksi Benar
Akiirista Total Sampel

Dengan nilai prediksi benar (TP) = 24 dan total sampel uji = 30, diperoleh:

24
Akurasi = ﬁ__ 0,80

Bmm_mzvulmLﬁmﬁmu sampel yang mengalami
kesalshan Klasifikasi pada kelas Bacterial leaf blight, Brown spot, dan Leaf smut.

wj&lg tidak sesuai dengan label sebenml..}l.'-.

(dy (e W

Gamibar 4.25 Grd-CAM muisclassification: (a) Bacterial leaf bhight, (b} Bacienal leal
hlight, (¢} Brown Spot, (d) Brown spot, (c) Brown spot. { ) Leaf smut.

Gambar 4.25 menampilkan visualisasi Grid-CAM pada beberapa sampel

dats uji yang mengalami kesalahan klasifikasi. Pada Gambar {a) dan (b), citra



dengan label sebenarmya Bacterial leaf blight diprediksi sebagai Leaf smut. di mana
area atensi model lebih terfokus pada pola memanjang pada permukaan daun yang
menyerupai karaktenstik kelas tersebut. Pada Gambar (c) dan (d), citra kelas Brown
spot dipredikst sebagai Leaf smut, dengan aktivasi model yang cenderung
menyebar dan tdak sepenuhnya terlokalisasi pada bercak penmyakit utama,
Selanjutnya. pada Gambar (e), cim-ﬁM'w diprediksi sebagai Bacterial leaf
blight, yang mengindikasikun adanya kemiripan pola visual pada area daun tertentu.
Sementara itu. pads Gambar (f), cite kelas Leaf smul diprediksi sebagai Brown
spol. di mana perhatian model lebih dominan pada area latar belakang, sehingga
fitur daun yang relevan kurang menjadi fokus model,

B. 250 Layer Tralnable

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenario 2 dengan menerupkan fine-
tuning pada 250 layer awal model InceptionV3 menggunakan optimizer SGD, yang
dilakukon sebanyak 10 percobaan. sementara layer lainnya tetap bersifal non-
trainable. Tabel 411 memperlibatkan akurasi data testing dori masing-masing
percobann Nilai rata-rota digtnﬁmi sebagai performa akhir model, sementara
akurasi tertinggi dicatat sebagal informasi tambahan.

Taohel 4.11 Akurasi Testing 10 Percobann Skennrio 2 faver 250 (Optimizer SGD)

Percobman | Akurn=n | Fl-Seore

Percobaan | M BE.29

Percobann 2 TO B4.37

Percobann 3 w0 7937
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Gambar 4.26 Grafik Layer 250 Tramning Val Ace dan Loss Skenaric 2 (SGDY)

Grafik menunjukkan bahwa nilai loss training dan validasi menurun tajam
pada fase awal pelatihan. Loss training turun dari sekitar 1,4 dan mencapai nilai di
bawah 0.3 sebelum epoch 15. Loss validasi mengikuti pola serupa dan mulai stabil
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di kisaran 0,1-0,15 setelah epoch 20. Pola ini menunjukkan proses pembelajaran
berlangsung efektif dan cepat mencapai kondisi konvergen.

Pada grafik akurasi, akurasi validasi meningkat sungat cepat dan telah
mencapai sekitar 95% pada epoch awal. kemudian stabil hingga mendekati 100%
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Gambar 427 Confusion mairix 250 Layer Skenario 2
e sy Zoraiiz

Confusion matrix menunjukkan bahwa model mampu mengklasi fikasikan
citra daun padi dengan baik pada ketign kelas penyakit, meskipun masih terdapat
beberapa kesalshan kecil. Pada kelas Bacterial leaf blight, dari 10 data uji terdapat
9 dats yang diprediksi dengan benar dan | data salah diprediksi sebagai Eeafsmut.
Pada kelis Brown spot. sehanyak 8 data berhasil diklasifikasikan dengan benar,
sementara 2 data mengalami kesalahan, yaitu masing-masing | data diprediksi
sebagai Bacterial leafblight dan | data sebagai Leaf smut. Sementuraitu, pada kelas
Leaf smut, seluruh 10 data uji berhasil diprediksi dengan benar tanpa kesalahan,
Secara keselurahan, kesaluhon klusifikasi vang terjadirelstifkecil dan tersebar pada
kelas yang memiliki kemiripan karkteristik visual, sehingga menunjukkan bahwa
model teleh mempelajan fitur utoma masmg-masmg pényakit denpan cukup baik.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan romus akurasi multi-kelas:

Prediksi Benar

Awrasi = Total Sampel

Dengan nilai prediksi benar (TP} = 27 dan total sampel uji = 30, diperoleh:
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i
Akurasi = 0,90

Hasil ini menunjukkan bahwa konfigurasi fine-tuning dengan optimizer
SGD mampu memberikan performa klasifikasi vang baik dengan tingkat akurasi
Q0. Berdasarkan hasil evaluasi, pada data uji terdapat sampel yang mengalami
kesalahan klasifikasi pada kelas Eagﬂl Mhﬁgmdnn Brown spot. Visualisasi
Grid-CAM digunakan untuk menganalisis area atensi model pada prediksi yang
tidak sesuni dengan lsbel sehenamys.

(b) -
Gantbar 428 Grid CAM miisclussification: {s) Bacterial leaf blight. (b} Brown spot.
{€) Brown spot. i

(a)

mmm&umﬂ. sampe| dutﬁ;-@:m-meng_nhw kesalahan
asifikas, Pada Gambar (3. cir dengan lahe sebenarmyn Baceral e blgh
dipredikst sebagai Leaf smut karena area atensi model lebih terfokus pada bagian
daun vang memanjang dan homogen, bukan pada area lesi vang menjadi cin khas
penyakit tersebul. Pada Gambar (b}, citra Brown spot diprediksi sebagai Bacterial
leaf blight, di mana aktivasi Gnd-CAM lertkonsentrasi pads pola hinear pada
permukaan daun, sehingga bercak lokal yang seharusmya menjadi karkteristik
wtama Brown spol Sementara itu, pada Gambar {c), Area perhatian model

didominasi oleh bercak coklat kehitaman dengan pola memanjang yang memiliki
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kemiripan visual dengan karokteristik Leaf Smut, sehingga cita Brown Spot
diprediksi sebagai Leaf Smut. Untuk memperjelas kemiripan tersebut, ditampilkan
citra daun dengan true label Leaf Smut sebagai pembanding pada Gambar 4.29,

o jumlah layer akhir yang dilatih
terhadap performa model, tanpa menambah kompleksitas pelatihan secara
berlebihan.

Proses pelatihan dijalankan dengan batas maksimum 100 epoch dan
dilengkapi mekanisme early stopping. Early stopping digunakan untuk
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menghentikan pelatihan ketika performa validasi tidak lagi menunjukkan
peningkatan yang signifikan, sehingga risiko overfitting pada dataset berukuran
kecil dapat diminimalkan. Hasil evaluasi untuk masing-masing konfigurasi layer
akhir tersebut selanjutnya dianalisis melalui grafik loss dan akurasi pada bagian
berikutnya.epoch.

}"I.I].Edihhlhﬂ sebanvi -‘l_: i }‘Itl.',hp bersifal non-
trainable. Tabel 4.12 akurasi data testing don masing-masing
percobaan. Nilai rato-rata digunakan sebagai performa akhir model, sementara

akurasi tertinggi dicotat sebagai informasi tambahan.
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Tabel 4.12 Akurasi Testing 10 Percobaan Skenarto 3 layer 150 (Optimizer Adom)

Gambar 4.30 Grafik Layer 150 Training Val Acc dan Loss Skenario 3 {Adam)
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Grafik loss menunjukkan penurunan vang sangal cepat pada fase awal
pelatihan. Loss training turun tajam dari kisaran 1.3 pada epoch awal dan sudah
berada di bawah 0.2 sebelum epoch 5. Loss validasi mengikuti pola yang sama dan
mulai stabil pada kisaran 0,1 sejak seki

Hal ini mengindikasikan bahwa model telah mencapai kondisi optimal, dan
pelatihan lanjutan berpotensi menimbiulkan overfiting tanpa peningkatan performa
yang berarti. Untuk melihat dampak konfigurasi ini terhadap hasil klasifikasi pada
data testing. evaluasi selanjutnya dilakukan menggunakan confusion matrix pada
Gambar 431.
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Gambar 4.31 Confusion matrix |50 Layer Skenario 3
{Adam)

Confusion matrix menunjukkan hasil klasifikasi pada data uji untuk tiga
kelas penvakit doun padi. Kelps Bacteral leaf blight seluruhnve torklasifikasi
dengan henar sebanyak 10 dats tanpa kesalahan. Kekas Brown spot memiliki 8 data
yang ferklnsifikasi benar, sedangkan 2 data mengalami kesalahon prediles), masing-
masing satu diprediksi sebagai Bacterial leaf blight dan satu scbagai Leaf smut.
Kelas Leaf smut jugo terklasifikasi sempuma dengan 10 data benar dan tanpa
Kesalahan. Pola ini menunjukkan bahwao kesalaban prediksi hanya terjadi pada kelas
Brown spot, sedangkan dua kelas linnnya dapat dikenali dengan sangat baik oleh

maodel.
Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan romus akurast multi-kelas:

Prediksi Benar

Awrasi = Total Sampel
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Dengan nilai prediksi benar (TP) = 28 dan total sampel uji = 30, diperoleh:
28
Akurasi = 5= 09333

Berdasarkan hasil evaluasi, pada data uji terdapat sampel vang mengalam
kesalahan kissifikast pada keles Bacterialdent blight dan Brown spot, Visualisasi
nsi model pada prediksi yang

yang menjadi ¢in khas p mbar (b, citrm Brown spot
diprediksi sebagai Bacterial leaf blight, di mana aktivasi Grid-CAM terkonsentrasi
pada pola linear pada permukaan daun, sehingga bercak lokal yang seharusnya
menjadi karakteristik utama Brown spot kurang mendapat perhatian.
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B. 250 Layer Tralnahle

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenano 3 dengan menerapkan fine-
tuning pada 250 layer akhir mode! InceptionV'3 menggunakan optimizer Adam,
yang dilakukan sebanyak 10 percobaan. sementara layer lainnya tetap bersifal non-
trainable. Tabel 4.13 memperlihatkan akuras) data testing dan masing-masing
percobaan. Nilal rato-rata digunakan sebagni performa akhir model, sementara
akurasi tertingggi dicatat scbagat informasi tambahan.

Tabel 4.13 Akurasi Testing 10 Percobaan Skenarto 3 dayer 250 { Optimizer Adam)

i i ] F|-3‘ -_.—1..

Percobann | | D666 55,65

Percobann 2 | 9,66 96,66

Percobann 3 | o066 56,68

Percobann 4 | 96,66 96,66

Percobann 5 | - 946,66 3666

Fercobanmr | 96,66 5b.6E

Percobaon 7 | o6 66 6,65

Porcobamn 8- | 046,66 B 66

Percohoan [0 | %660 | 5666

Dari 10 percobaan yang dilakukan pada Skemario 3. seluruh percobaan
menghasilkan nilai akurasi yang sama pada data testing vaitu 96,66, Tidak

ditemukan variasi akurasi antar percobaan, sehingga menunjukkan performa model
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yang konsisten dan stabil. Ditampilkan grafik training dan validation accuracy serta

training dan validation loss pada Gambar 4.33.

o o L Tk g welbebor doumecs

Prodies: petiiian dilseniln pada spoch 8 15 oleh mekante ey
stopping. Penghentian ini dilakukan karena setelah beberapa epoch terakhir tidak
terlihat peningkatan yang signifikan pada nilai loss validasi maupun akurasi
validasi. Nilai loss cenderung stabil dan akurasi validasi berada pada Kisaran tinggi
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vang relotif konstan, Kondisi ini memumnjukkan bahwa model telah mencapai
performa optimal, sehingga melanjutkan pelatihan berpotensi tidak memberikan
peningkatan kinerja dan justru meningkatkan nisiko overfitting, hasil evaluasi

confusion matrix ditunjukkan pada Gambar 4.34.

Cantudon Malitz Aen Casril

I

Eprmrge el rr e i [E
Pulaind

Gambar 4.34 Confusion matrix 250 Layer Skenario 3 (Adam)

Berdasarkan confusion matrix yang ditampilkan, mode! menunjukkan
kingrja klasifikasi yang sangnt baik pada data uji. Untuk kelas Bacterial leaf blight.
seluruh data uji sebanyak [0 citra beérhasil diklasifikasikan dengan benar tanpa
kesalahan. Hal ini menunjukksn babwa model mampu mengenali ciri khas kelas
tersebut secara konsisten. Pada kelas Brown spot. dari 10 data uji. sebanyak 9 citra
berhasil diklasifikasikan dengan benar. sedangkan | citra salah diklssifikasikan
sebagai Leaf smut. Kesalahan ini menunjukkan adanya kemiripan pola visual antara

kedua kelas tersebut pada beberapa kosus tertentu,

Untuk kelos Leaf smut. seluruh data wi sebamyak 10 citra berhasil

diklesifikasikan dengan benar tanpa teérjadi kesalahan prediksi. Hal imt menandakan
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bahwa model mampu membedakan kelas Leaf smut dengan sangat baik
dibandingkan kelas lninnya. Secara keseluruhan, hanya terdapat | kesalshan
Klasifikasi dari total 30 data uji. Hasil ini mendukung nilai akurasi yang tinggi dan
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik meskipun

Gambar 4.35 Grid-CAM misclassification Brown spor,
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Gambar 4.35 Grid-CAM pada citra dengan label sebenarmya Brown spot
vang diprediksi sebagai Leaf smut. Area atensi model terlihat menyebar dan tidak
terlokalisasi secara jelas pada bercak penyakit utama, sehingga ciri khas Brown spot

kurang menjadi fokus model dan menyebabkan terjadinya kesalahan klasifikasi.

Hasil menjadi lebih baik ketika: 250 layer terakhir dibuka karena layer
tersebut berada paling dekat dengan bagian output, sshingga fitur yang dipelajari
bersifat lebili spesifik iethadap tugas Klasifikasi p-ii-ﬂ.l._.-w.il:inn ini. Dengan
membuka 240 layer terakhir, model tetap mempertahankag fitur umum dar layer
awal, seperti pola dasar dan lekstur, sekaligus mampu menyesusikan fitur tingkat
tinggi agar lebih relevan dengan karakteristik dataset yang digunakan.

4,3.2.2 Evaluasi Skenario 3 dengan Optimizer AdamW

Pada bagian ini dilskukan evalussi Skenario 3 dengan menemphan fine
tming pniih"hebcmpu layer awal model Inception¥3 menggunikan optimizer
A&w, sementara layer lainnya tetap bersifat nuntmuﬂhﬁh:ggu_n AdamW
bertujuan untuk menguji pengaruh mekanisme woight decay yang lebih terkontrol
terhadap proses pembelujarin model. khususnya pada kondisi dataset yang

berukuran terbatas.

Al 150 Laver Tralnable

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenario 3 dengan menerapkan fine-
tuning pada 150 layer akhir mode! InceptionV'3 menggunakan optimizer AdamW,
yang dilakukan sebanyak 10 percobaan. sementara layer lainnya tetap bersifat non-

trainable. Tabel 4.14 memperlihatkan akurasi data testing dar masing-masing
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percobaan, Nilai rata-rata digunakan sebagai performa akhir model, sementara
nkurasi tertinggi dicatat sebagai informasi tambahan.

Tabel 4. 14 Akurasi Testing 10 Percobaon Skenane 3 laver 150 (Optimizer AdomW )
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Tasbing oh whowaled (B4 et g L e 5 e

Meskipun jumlah maksimum epoch ditetapkan sebanyak 100, mekanisme
early stopping menghentikan proses pelatihan lebih awal, vaitu pada sekitar epoch
2. Early stopping terjadi karena performa validasi sudah stabil dan tidak
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menunjukkan peningkatan yang berarti dalam beberapa epoch berturut-turut. Hal
ini menegaskan bahwa pelatihan tambahan setelah titik tersebut tidak lag

memberiken kontribusi signifikan terhadap peningkatan kinerja moedel,

Untuk melihat pola kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas
penyakit daun padi secara lebih rinci, hasil evaluasi model selanjutnya ditunjukkan
melalui confusion matrix pada gambar berikutnya.

Untuk melihat distribusi Kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas penyakit
datn padi secara lebily detail, hasil evaluasi model selanjutnya ditunjukkan pada

confusion matrix pada Gambar 4.37.

it bintren (b e
i

e arf

R dioria b FEEIHE
Nnhivs

Ciambar 4.37 Confusion matrix |50 Layer Skenario
3 (AdamW)

Confusion matrix menunjukkan hasil klasifikasi untuk tiga kelas penyakit
daun padi. Pada kelas Bacterial leaf blight. seluruh 10 data up berhasil diprediksi
dengan benar tanpa kesalahan. Pada kelas Brown spot, sebanyak 9 data diprediksi

dengan benar, sedangkan | datn salah diklasifikasikan sebagai Leaf smut. Pada
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kelas Leaf smut, seluruh 10 data uji juga berhasil diklasifikasikan dengan benar,
Keszalahan klasifikasi hanya terjadi pada kelas Brown spot dan jumlahnya sangat
terbatas.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurasi muolti-kelas:

msi, pada data uji terdapat sampel yang me
pot, Visunlisasi Grid-CAM digunokan untuk Enn;

i
Gamhar 4.38 Grid-CAM misclassification Brown spot.
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Gambar 4.38 Grid-CAM pada citra dengan label sebenamya Brown spot
yang diprediksi sebagai Leaf smut. Area atensi model terlihat menyebar dan tidak
terlokalisasi secara spesifik pada bercak penyakit khas Brown spot, melainkan lebih

terfokus pada area daun yang relatif homogen. Pola atensi yang tidak spesifik ini
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Grafik pada Gambar 4.39, menunjukkan babwa nilai loss training dan
et songat g S
di kisaran 1.4 dan menurun tajam hingga berada di bawah 0.2 pada sekitar epoch
4-5. Loss validasi juga menunjukkan pola serupa, turun dari sekitar 0.6 dan mulai
stabil di bawah 0.1 setelah epoch 5. Pola ini menandakan bahwa model dengan fine-
tuning ayer skhir mampu mempelsjar itur penting secara cept dan efsien
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Pada grafik akurasi, akurasi training meningkat drastis dari sekitar 45%
pada epoch awal dan mencapai lebih dan 95% pada epoch 3-4. Akurasi validasi
juga meningkat cepat dan mencapai 95-100% sejak epoch ke-3. Seteluh titik
tersebut. baik akurssi traiming maupun validasi cenderung stabil dengan fluktuas

kecil, menunjukkan bahwa model teluh mangapai kondisi konvergen lebih awal.

Meskipun jumish maksimum epoch ditetnpkan_sebesar 100, mekanisme
early stopping menghentikan proses pelatihan lebih swal, yaitn pada sekitar epoch
14, Early stopping terjadi karens performa validasy, khususnya loss dan akurasi,
tidak lngi menunjukkan peningkatan yang berarti dalam beberaps epoch berturut-
turut. Hal mi menunjukkan babwa pelathan lanjutan setelab fink tersebut tidak
memberikan peningkatan performa yang signifikan dan berpotensi memngkatkan

nsiko pverfitting pada dataset berukuran kecil.

Untak melihat pola kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas penyakit daun
padi secara lebih rinci, hasil evaluasi model selanjutnya ditunjukkan pada confusion
matrix pada Gambar 4.40.

ﬁn—_lhl s Tt
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Gambar 4.40 Confusion matrix 250 Layer Skenario 3
{ AdamW)
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Confusion matrix menunjukkan performa klasifikasi model pada tiga kelas
penyakit daun padi. Kelas Bacterial leaf blight seluruh data uji sebanyak 10 citra
berhasil diklasifikasikan dengan benar tanpa kesalahan. Kelas Brown spot memiliki
9 citra yang terklasifikasi dengan benar dan | citra salah diklasifikasikan sebagai

Leaf smut. Kelas Leaf smut seluruh 10 citrt berhasil dikenali dengan benar tanpa

kesalahan klasifikasi. Kesalahan hanya terjadi padakelas Brown spot dan bersifat

otk
TGRS TTLETT [

g FHE ! i
i a kurast dinkuEan mengounikan muls- Akuras:

Dengan nilai preciksi benar (TP) = 28 dan total sampel uji = 30, diperoleh:

Akurast =25.= 09

me:uu:l.'gukhn bahwa model mampu n klasifikasi dengan

e esal \1 asarkan h; 1 “ﬂm

-
Ginmbar 4.41 Gnd-CAM misclassification Brown spot.
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Gambar 4.41 Grid-CAM pada citra dengan label sebenamya Brown spot yvang
diprediksi sebagai Leaf smut. Area atensi model tampak menvebar dan tidak
terfokus pada bercak penyakil utama, melainkan pada area daun vang relatif
seragam. Kondisi im mengindikasikan bahwa fitur visual khas Brown spot belum
sepenuhnya menjadi perhatian utama model, sehingga menyebabkan terjadinya

kesalahan klasifikasi.

4.3.2.3 Evaluast Skenarlo 3 dengan Optimizer SGD

Padu tahap ini dilakukan evaluasi Skenario 3 defigan menerapkan fine-
tuning pada model InceptionV3 menggunakan optimizer SGD, dengan variasi
jumlah layer awal yang dijadikan trainable. Konfigurasi vang diuji meliputi fine-
tun.mgpuh 150 layer awaul, hingga 250 layer awal, sementars layer himgnt:mp
bersifal non-trainable. Variasi ini hertujuan untuk mengamati pengaruh kedafaman
ﬁmﬂunﬁ@'mﬂp kemampunn model dalam mem.plﬁni pala pﬂljlkil daun

Proses pelatihan dijalankan dengan batas maksimum 100 epoch dan
dilengkapi mekanisme uﬂ? stopping. Early stopping diterapkan karena pada
datasel berukuran kecil, pelatihan yang terialy panjang sering kali tidak lagi
meningkatkan performa validasi dan berpotensi menvebabkan overfitting. Dengan
mekanisme ini, proses pelatihan dihentikan ketika tidak tegjadi peningkatan kinerja
validasi dalam beberapa epoch berturut-turut. peningkatan vang signifikan. Evaluasi
pada skenario ini difokuskan pada pengamatan perubahan nilai loss dan akurasi
pada data training dan validasi, serta dampaknya terhadap performa klasifikasi pada

data uji.
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A, 150 Laver Tralnahle

Pada tahap ini dilakukan evaluasi Skenano 3 dengan menerapkan fine-
tuning pada |50 layer akhir model InceptionV'3 menggunakan optimizer SGD, vang
dilakukan sebanyak 100 percobasn. sementara layer lainnya tetap bersifal non-
trainable. Tabel 4.16 memperlihatkan akuras) data testing dan masing-masing
percobaan. Nilal rato-rata digunakan sebagni performa akhir model, sementara

akurasi tertinggi dicatat sebagai informasi tambahan.

Tabel 4.16 Akurnsi Testing-10 Percobaan Skenario 3 layer 150 (Optumizer SGD)

Poreohaan | Akuros: Fl-ﬁﬁg‘

Pervashann | RO 7237

Percobann. 2 | 73,33 T1:28

Percobann 3 | K333 B3.07

Porcobann 4 70 69,90

Percobann 5 | 76,66 76.19

Pereabann o %0 7896

Percobaan7 | 76,66 74.10

Porcobann B | To,00 7526

Percabann 4 ETETRIRETS T

Percobann [0 ] 76,06 74,10

Diani 10 percobaan yang dilakukan pada Skenano 3, diperoleh variasi nilai
akurasi pada data testing. Untuk tujuan wvisualisasi proses pelutihan, dipilih
percobaan dengan nilai akurasi tertinggi sebagai representasi performa maksimum

model. Ditampilkan grafik training dan validation accuracy serta training dan
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validation loss pada Perubahan loss dan akurasi selama training dan validasi untuk
konfigurasi ini ditunjukkan pada grafik pada Gambar 4.42.

N e S A g
1\ ! Vwﬁm“ﬂ- A

25. Akurasi training menunjukkan tren yvang sejalan dan mencapai kestabilan di

kisaran 95-100% mulai sekitar epoch 30, Perbedaan antara akurasi training dan
validasi relatif kecil, yang menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitling
vang berat dan masih memiliki kemampuan generalisasi yang baik.
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Meskipun jumlah maksimum epoch ditetapkan sebanyak 1M, proses
pelatihan dihentikan lebih awal oleh mekanisme early stopping pada sekitar epoch
6870, Early stopping terjadi karena performa validasi tidak lagi menunjukkan
peningkatan yvang signifikan dalam beberapa epoch berturut-turut. Untuk melihat
distribusi kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas penvakit daun padi
secara lebih detail, hasil evaluasi model selanjutnya, ditunjukkan pada confusion
matrix pada Gambar4 43

B w e L s Lial ama
P

Gambar 4.43 Confusion matrix 150 Layer Skenano 3 (SGD)

Pada kelas Bacterial leaf Blight, sebanyak 9 data berhasil diklasifikasikan
dengan benar, sementara | dota salab diklasifikasikon sebagni Leaf smul. Tidak
terdapat kesalahan ke kelas Brown spot. Pada kelas Brown spot. terdapat 7 data
yang diklasifikasikan dengan benar. Sebanyak 2 data salah diprediksi sebagai
Bacterial leaf blight dan | data salah diprediksi sebagai Leaf smut. Pada kelas Leaf
smut, sebanyak Y data berhasil diklasifikasikan dengan benar dan | data salah

diprediksi sebagai Brown spot. Tidak terdapat kesalahan ke kelas Bacterial leaf
blight.



Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurasi multi-kelas:

Predifksi Benar

Sl = Taotal Sampel

Dengan nilai prediksi benar (TP} = 25 dan total sampel uji = 30, diperoleh:
Akurm::';%.é: 0,833

mmﬂmmnﬁgmmmal leaf migh;.kmn spnt,d‘:m Leaf smut.

Visualisasi. Grid-CAM digunakan untuk menganalisis area atensi model pada
prediksi yang tidsk sesuai dengan label sebenamya.

-
- (b) ()

idj ()

Gombar 4.44 Grd-C AM misclzsshoation: (o) Bacterial leaf blight, {b) Brown spol
{c) Brown spot. (d) Brown spot, (cf Leaf smar

Gambar 4.44 Gnd-CAM pada beberapa sampel data uji yang mengalami

kesalzhan klasifikasi. Pada Gambar (a), citre dengan label sebenamya Bacterial leaf
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blight diprediksi sebagai Leaf smut, di mana area atensi model lebih terfokus pada
bagian daun yang memanjang dan relatif homogen, sehingga ciri lesi khas Bacterinl
leaf blight kurang mendapat perhatian. Pada Gambar (b). citra Brown spot
diprediksi sebagai Leaf smut. dengan pola atensi yang menyebar dan tidak
terlokalisasi pada bercak penyakit utuma. Selanjutnya, pada Gambar (c) dan (d),
ight, di mana aktivasi Grid-
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Gambar 4,45 Grafik Layer 250 Training Val Acc dan Loss Skenario 3 (SGD)

Berdasarkan grafik loss. nilai trining loss dan validation loss menurun
‘secara konsisten sejak awal pelatihan. Traming loss turun dari kisaron sekitar 1.5
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dan mulai stabil di bawah 0.6 setelah sekitar epoch 30-35. Validation loss
mengikuti pola yang serupa dan memunjukkan kestabilan setelah epoch 35-40.
Kondisi ini menunjukkan bahwa proses pembelajaran berlangsung dengan baik dan
model mulai mencapai fase konvergensi.

masing kelas penyakit daun padi, hasil evaluasi model selanjutnya ditunjukkan pada
confusion matrix pada gambar berikut.
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Smdarad bk b — p—
priha

Gambar 446 Copfiision matnx 250 Layer Skenano 3
(8GD)

Padn kelas Bacterial leaf blight, sebanvak 9 data berhasil diklasifikasikan
dengan benar. Terdapat 1 data vang salah diklasifikasikan sebagai Leaf smut. Tidak
ada dota yang keliru diprediksi sebagai Brown spot. Hal ini menunjukkan bahwa
model eulup baik mengenali pola Bacterial leaf blight, meskipun masih terdapat
sedikit kebingimgan dengan Leal smut. Pada kelas Brown spot, sebanyak 8 data
berhasil diprediksi dengan benar. Terdapat | datn yang salah diprediksi sebagai
Baeterial leaf blight dan | data luinnya salah dipredikﬁwlinafm. Pola ini
memmjukkan bahwa kamkteristik-Brown spot memiliki kemiripan dengan dua
kelas [ninnya. sehingga masih menimbulkan kesalahan klasifikasi. Pada kelas Leaf
smut, seforah dota berhasi] diklasifikosikan dengan benar sebanyak 10 data. Tidak
terdapat kesalahan prediksi ke kelas lam. Hal ini menunjukkan bahwa model sangat

konsisten dalam mengenali cinl Leaf smut.relatif mirip.
Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus akurasi multi-kelas:

Prediksi Benar

Akiirista Total Sampel

Dengan nilai prediksi benar (TP} = 27 dan total sampel uji = 30, diperoleh:
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i
Akurasi = 0,90

Analisis hasil menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik
dengan akurasi keseluruhan sebesar 90%. Berdasarkan hasil evaluasi, pada data uji
terdapat sampel yang mengalami kesalahan klasifikasi pada kelas Bacterial leaf
blight dan Brown spol. Visualisasi Grid-CAM digunakan untuk menganalisis area
atensi mode! pada prediksi yang tidak sesuai dengan label sebenamnya.

(a) {b) {¢)

mt .47 Grid-CAM misclassification: (a) Bacterial leaf Blight, |ﬂ-ﬁ!:|wn
spel, (e) Brown spot.

Beradasarkan pada Gambar 4.47, Grid-CAM pada sumpel duta uji yang mengalami
kesalahan klssifikasi. Pada Ganibar (a). citra dengan label sebenaraya Bacterial leaf

RSC S SIS RN SRR Ok i eI cbih terfukus pada
bagian daun yang memanjang dan relatif homogen. sehingga ciri lesi khas Bacterial

leaf blight kurang menjadi fokus utama. Pada Gambar (b), citra kelas Brown spol
diprediksi sebagai Leaf smut, dengan aktivasi Grid-CAM yang menyebar dan tidak
terlokalisasi secarn jelas pada bercak penyakit utama. Sementara itw, pada Gambar
{¢), citra Brown spot diprediksi sebagai Bacterial leaf blight, di mana perhatian

model terkonsentrasi pada area tertentu padn permukaan daun yang memiliki
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kemiripan pola visual dengan kelas tersebut, sehingga menyebabkan kesalahan

Elasifikasi.

4.3.4 Evaluasl Skenarfo 4 — Full Fine Tuning (Semua Laver Tralnable)

Pada skenario ini, seluruh layer pada arsitektur InceptionV3 dibuat trainable
sehingga proses pembelajaran dilakukan dari layer awal hingga layer akhir.
Evaluasi pada skenario ini menampilkan hasil pelatiban model secara menyeluruh
yang melipati grafik loss dan akuras trining serta validation, confusion matrix
pada data uji. dan perbandingan kinerja model menggunakan tiga aptimizer yaitu
Adam. AdamW, dan SGD. Setiap optimizer diuji dengan konfigurusi parameter
vang sama-agar perbedaan performa yang dihasilkan benar-benar mencesminkan
pengarih pemilihan optimizer pada full fine tining.

4.3.1.1 Evaluasi Skenario 4 dengan Optimizer Adam

Pads bagian ini ditampilkan hasil pelatihan model pada Skenario 4
menggunskan optimizer Adam, yang dilakukan sebanyak 10 percobgan. Tabel 4.18
mfmpmﬁhdiauhlm data testing dari masing-masing percobaan. Nilai rata-rata
digunakan sebagai performa skhir model, sementara akurasi tertinggi dicatat

sebagai informasi tambahan,

Tabel 4,18 Akumsi Testing 10 Percobaan Skenano 4 | Optimizer Adwm )

Percobaan | Akursi | Fl-Scoro

Percobann | | 86,66 B6.44

Percohann 2 oo 89,95
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Gambar 4.48 Grafik Training Val Acc dan Loss Skenario 4 (Adam)

Berdasarkan grafik traming dan validation loss pada Gambar 4.48,
menunjukkan bahwa pada Skenario 4 dengan optimizer Adam, nilai training loss
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dan validation loss menumn tajam pada fase awal pelatihan, Validation loss sudah
berada pada nilai sangat rendah sejak sekitar epoch 5-7 dan cenderung stabil hingga
akhir pelatihan. Training loss juga terus menurun meskipun sempat berfluktuasi

ringan, yang masih wajar karena seluruh layer dilatth secara penuh.

Pada grafik akurasi, akurasi training dan validasi meningkal sangat cepat
dan mencapai nilal dr atas 95%, sejak sekatar epoch 3=4. Akurasi validasi bahkan
mencapai_100% pada beberapa epoch dan bertahin stabil tanpa  penurunan
signifikan. Selisih antara akurasi fraining dan validasi retatif kecil, menunjukkan
proses pembelajaran yang stabil dan kemampuan generalisasi model vang baik.

Meskipun jumloh maksimum epoch ditetapkan 100, mekanisme. early
stopping menghentikan pelatihan lebih awal, yaitu sekitar epoch 35, Karena fidak
ditemukan lagi peningkatan berarti pada kinerja validasi. Hal ini mentinjukkan
bahwa model telsh mencapai kondisi konvergen lebil cepal pada konfigurasi full
fine tuning dengan optimizer Adam. Untuk melihat detail kesalahan klasifikasi pada

masing-masing kelas, hasil evaluasi selanjutnya disajikan dalam bentuk confusion
matrix pada Gambar 4.4%.

Crafasiii Malil Maw Cearm

B rran e

e e g s 0w s

Gambar 4.49 Confusion matrix Skenario 4 ( Adam)



133

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 449, menunjukkan hasil
klasifikasi model pada Skenario 4 dengan optimizer Adam untuk tiga kelas penyakit
daun pu.d: Pada kelss Bacterial leaf blight, sebanmyak 9 citra berhasil

pat sampel yang mengalami
kesalahan klasifikasi pada kelas Bacterial leaf blight dan Brown spot. Visualisasi
Grid-CAM digunakan untuk menganalisis area atensi model pada prediksi yang
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sebagai informasi tambahan,
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Tabel 4.19 Akurasi Testing 10 Percobaun Skenario 4 (Optimizer AdamW)

— e

.P‘:nd:Hml a0 1 33-97.

— A
— L

T WA W4 s s
Fuasi:

Gambar 4.51 Grafik Training Val Acc dan Loss Skenario 4 (AdamW)
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Berdasarkan grafik tmining dan validation loss pada Gambar 4.51, Grafik
terlihat bahwa nilal loss training dan loss validasi mengalami penurunan yang
sangat cepat pada awal pelatihan dan telah mencupai nilai vang relatif rendah sejak
sekitar epoch ke-4 hingga ke-6. Setelah fase tersebut. kedua nilzi loss cenderung
stabil dengan fluktuasi kecil hingga akhirpelatihan, vang menandakan proses
optimasi berjalan dengan baik dan konsisten. Pada geafik akurasi. akurasi training
meningkat tyjam dan sekitar 50% pada epoch swal hingga bemda pada kisaran 95—
|00% sejak epoch ke-2. sementars akurasi validast jugameningkat dan stabil pada
rentang  87-100%  sepanjang proses pelatihan, Meskipun  maksimum epoch
ditetapkan lebih besar, mekanisme early stopping menghentikan pelatihan lebih
awal, yaitu sekitar epoch ke-18, karena performa validasi tidak lagi mentinjukkan
peningkatan yang signifikan. Evalussi lanjutan dilakukan menggunakan cenfusion

matrix ditujukkan pada Gumbar 4.52.

Cowt sam Bhaury aw Lpomn

e bd e B e bl

Gambar 4,52 Confusion matrix Skenario 4 ( AdamW)

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 4.52, hasil klasifikasi model

pada Skenario 4 dengan optimizer AdamW menunjukkan performa yang sangat
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optimal, Pada kelas Bacterial leaf blight. seluruh 10 data uji berhasil diprediksi
dengan benar tanpa adanya kesalahan kinsifikasi. Hal yang sama juga terjadi pada
kelas Brown spot, di mana 10 data uji terklasifikasi dengan benar dan tidak terdapat

data yang salah diprediksi ke kelss lain. Sementara itu, kelas Leaf smut juga

a pengujian. Tidak adanya

kesalahan klasifikasi mengindikasikan bahwa penerapan full fine-tuning, di mana
seluruh laver InceptionV3 bersifut trainable, memungkinkan model menyesuaikan
bobot secara sangat efektif terhadap karakteristik visual masing-masing penyakit
daun padi. Secara keseluruhan, hasil ini menegaskan bahwa optimizer AdamW
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memberikan kemampuan generalisasi yang sangat baik, bahkan ketika digunakan

pada dataset dengan ukuran yang relatif keeil.

4.3.1.3 Evaluas] Skenario 4 dengan Optimizer SGI

Pada bagian ini ditampilkan hasil pelatihan model pads Skenano 4
menggunakan optimizer SGD, yang dilakukan sebanyak 10 percobaan. Tabel 4.20
memperlihatkan akurasi data testing dari masing-masing percobaan. Nilai rata-rata
digunakan sebagni performa skhir model, sementorn shurasi tertingpi dicatnt

Tabel 4 20 Akurasi Testing 10 Percobaan Skenanio 4 (Optimizer 8GD)

Percobann | Akums | Fl-Score

Fercobann | T3.33 75.56

Percobann 2 T, 66 T2

Percoban 3 T, 656 TB5T

Fercobann 4 K333 TBET

Percobann 3 T3.33 7135

Perooban 6 3] pHAE

Percobann 7 (1] [2TEE]

Peroobann § T B

Percobann 0 ol 7538

Dari 10 percobaan yang dilakukan pada Skenario 4, diperoleh variasi nilai akurasi

pada data testing. Untuk tujuan visealisasi proses pelatihan, dipilih percobaan
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dengan nilai akursi tertinggi sebagai representasi performa maksimum model.
Visualisasi ini mencakup grafik training accuracy, validation accuracy, training
loss, dan validation loss, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.53.

o A4 el W by b = YRl AS RO

meningkat tajam dari sekitar 30% hingga mencapai kisaran 95-100% mulai sekitar
epoch ke-25, sedangkan akurasi validasi juga meningkat dari sekitar 10% dan stabil
pada kisaran 95-100% hingga akhir pelatihan. Meskipun jumlsh maksimum epoch
ditetapkan lebih besar, mekanisme early stopping menghentikan proses pelatihan
pada sekitar epoch ke-90, karena performa validasi sudah tidak menunjukkan
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peningkatan yang berarti. Hal ini menunjukkan bahwa model telah mencapai
kondisi konvergen dan mampu mempertahankan performa yang stabil dengan
kemampuan generalisasi vang baitk. Evaluasi lanjutan dilakukan menggunakan

confusion matrix sebagaimana ditenjukkan pada Gambar 4.54.

Gambar 4.54 Confusion matrix Skenario 4 (SGDY)

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 454, Model mampu
melakukan klasifikasi dengan cukup baik pada ketign kelas penyakit doun padi.
meskipun masih ferdapat beberapa kesalahan. Pada kelas Bacterial leaf blight, dari
total 10 datawi terdapat @ data yany berhasil diprediksi dengan benar, sementara 1
data salah diprediksi sebagai Leaf smut. Pada kelas Brown spot, performa model
relatif lebih rendeh dibandingkan kelas lainnya, di mena 7 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 3 data mengalomi kesalahan, yaitu | data
diprediksi sebagai Bacterial leaf blight dan 2 dats diprediksi sebagai Leaf smut.
Sementara itu, kelas Leaf smul menunjukkan performa yvang sangat baik karena

seluruh 10 data uji berhasil diprediksi dengan benar tanpa kesalahan klasifikasi.
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Kesalahan prediksi terutama terjadi pada kelas Brown spot, yang kemungkinan
disebabkan oleh kemiripan karakteristik visual dengan dua kelas kinnya, namun
secara keseluruhan model tetap menunjukkan kemampuan klasifikasi yang cukup
baik dan seimbang.

Jumlah prediksi benar diperoleh dari penjumlshan nilai pada diagonal utama
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I : 1
. B S
b c (d)

= H ﬂ]'m;afhllglm () Brown spat, (o)

Giambar 4.55 Gﬁd-cmrn.isclmi i

Cambar 4:55 m&m_p.m visualisasi Grid-CAM pﬂwl data uji vang
nengafam; klas ....'_.".."ﬁdnﬂmhﬂr{ﬂlﬁhmml sebenarnya
Bacterial leaf blight diﬁd&ﬁsi sebagai Leaf smut, di mana stensi model lebih

khaamhﬁkmng menjadi fokus. Pada Gambar (b) dan (c), mhbw&mﬂ
W Wﬂbﬂgﬂl Leaf smit. dengmn puhnle:m yang mﬂi}fehﬂrﬁ tidak

(d), citra Brown spot diprediksi sebagai Bacterial Jmmammm Grid-
CAM ferkonsentrusi pada area tertentu pada permukaan daun yang meniliki
kemiripan pola visual dengan kelas tersebut, shinggn menychabkan kesalahan
Klasifikasi. |

44 Komparasi Performa Model dan Kesimpulan

4.4.1 Perbandingan Performa Antar Skenario
Pada tahap ini, sefiap skenaric pengujian dievaluasi melalui 10 kali

percobaan atau trial yang dijalankan secars lerpisah. Sefiap trial menggunakan
konfigurasi skenario yang sama agar hasil yang diperoleh konsisten don dapat

dibandingkan secara objektif. Nilai akurasi dari masing masing trial kemudian
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dicatat dan dihitung nilai rata ratanya, Perhitungan nilai average akurasi imi
digunakan untuk merepresentasikan kinerja keseluruhan dari setiap skenario.
Dengan pendekatan ini, hasil perbandingan akurasi antar skenario menjadi lebih

stabil dan tidak bergantung pada satu kali percobaan saja.

Tabel 4.21 Hasil Perbandingan Skengrio Fine Tuning Optimizer

- y skurasi Akurnsi
SK1 | Nan trinable o[ REEE 1 g pus p
o ":”‘::fh' BRREE | gsen 8% 71:66%
Fine tunt 350 Lay F :
netmnples | 0L | o | meen | seeon
Fme toning [aver 150 Layer By o
- ey ¥ KT TI.5%
Fme IEEE lmyer 250 Layer . &.08% IE.H“ B3
SK4 | Full finc tming 5““%‘"“]3'“ 51 NE_19% T6.66%
Berdasarkan Tabel 421, hasil pengujian paditabel (ersebut, dapat

disimpulkan balvwa penerapan fine-tuning memberikan dquﬁg]iﬁhn-terhaﬁ.up
peningkatan, performa model dibandingkan skenario non-trainable vang hanya
mencapai akurssi 70-72%. Pada fine-tuning pada layer awal menunjukkan
peningkatan okurasi seiring bertombahnyy jumlsh layer trainable, di mama
penggunaan optimizer juga berpengaruh terhadap hasil. dengan AdomW dan SGD
mampe mencapai akurasi tertinggi sebesar 86,66% pada konfigurasi 250 layer.
Peningkatan performa yang lebih signifikan terjadi ketika fine-tuming dilakukan
dengan membuka 250 lapisan terakhir model. Lapisan-lapisan ini berada paling
dekat dengan lapisan output sehingga berperan dalam mengekstraksi fitur tinghkat

tinggi yang lebih spesifik terhadup tugas klasifikasi pads penelitian ini.



Dengan konfigurasi tersebut, model tetap mempertzhankan fitur umum
yang lelah dipelajari pada lapisan awal, seperti pola dasar dan tekstur, sekaligus
menyesuaikan fitur tingkat kanjut agar lebih selaras dengan karakienstik dataset
penyakit daun padi. Kondisi inl memungkinkan proses pembelajaran menjadi lebih
optimal dan berdampak pada peningkatan akurasi model. Sementara itu, full fine-
tuning menghasilkan perfarma }n.ng;mﬂm-mn tidak melampaui skenario
terbaik, sehingga menunjuklan bahwa melatih seluruh layer dan penggunaan
optimizes yang herbeda tiduk selalu memberikan peningkatan signifikan. Meskipun

akurasi global model sudah eukup tinggi, hasil e uk}
&Jﬂmﬁpﬂ masih menjadi kelas yang paling sulit terdeteksi secara kamsisten akibat
kemiripan karakteristik visual dengan kelas penynkit luin. sehingga diperiukan
strategi fambahan seperti augmentasi data yang lebih spesifik dan pemilihan

bahwa kelas

Fevtandingan Aloresi Fine-Taning dan Opfimiet

Wl k) oy =i A b
0 Lagpst UhE Lapsl el W0 Lave dms 1% Lager R 1% Lepwr &N T
B Wai

Gambar 450 Gk perbandingan akurasi fine tumng dan optimirer
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Dari ketiga optimizer Adam, AdamW, dan 5GD menunjukkan bahwa
strategi fine tuning dan pemilihan aptimizer memberikan pengaruh yang berbeda
terhadap akurasi model InceptionV3. Pada optimizer Adam. hasil terbaik diperoleh
pada skenario fine tuning layer akhir dengan 250 layer traimable yang menghasilkan
akurasi tertinggi sebesar 96,66%. Pada optimizer AdamW, performa terbaik dicapai
pada fine wuning layer akhir ck-ugniﬂ} layer trunable dengan okurasi %1%,
Sementara ituy pada optimizer SGI, konfiguras: terbaik diperoleh pada fine tuning
layer m_ﬁgm Hﬁhyqrmﬂerdmgan akmnslm&"‘ﬂrﬁem keseluruhan,
fine tuning [ayer akhir cendenimg memberikan kinerja lebih optimal pada optimizer
Adam dan AdamW, sedangkan SGD lebih efektif pada fine tuning dayer awal
dengan jumlah layer trainable yang lebih besar. Berdasarkan hasil tersebut, model
dengan konfigurasi akurasi tertinggi dipilih sebagai model terbaik. Model dari

sebelumnya yang memakai dataset yang suma.

Selanjutnya setelah skurasi dan f1-score di dapatkan loly perbandingan
oersp penelin bl yang mengsunkin dtaset Y s, ity dtse
penyalcit*tﬁm pmﬂf‘-%p penefitian mmmphupuﬂuﬁﬂm vang berbeda sesuai
1 menghasilkan variasi performa pada tugas

klasifikasi. Komparasi ini bertujuan menunjukkan bagaimana setiap metode bekerja

metode yang dikembangkan, sehing

pada kendisi dataset vang sama seria melihat posisi kinerja model dalam penelitian
ini terhadap studi sebelumnya. Informasi yang ditampilkan berfokus pada model
vang digunakan, skenario pengujian, dan akurasi yang dilaporkan. Ringkasan

komparasi ditampilkan pada tabel berikut.
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Tabel 4.22 Perbandingan dengan Penclitian Scbelumnya pada Dataset vang Sama

Mo Author Method Akurasi
I Yopresh Kumar Rathore et al. CNN npgon LW 17, 17 lnyer, sugmentonsi 93.75%
{2023} rotasi & zoom, Adom optimizer )
. | Muhammad Anwarul Azim Fitur warny, bentuk, tekstur + sepmentasi —
- ct al. {2021) HEY, XliBoost & SVM RBF -
s Sepmentus local threshold + CNN o
3 Anom Islam et al. (2021) {DemscNet21] 67
4 Jody Rirt Kndo Suseno ot | VGG 6 pretrumed + segmentas thresholding 3166
al. (2073} & k-mcans i
i Ike Verowat & Radwan Lote T - Q1 57
3 F him (3024). KNN GLEM + Canny Edge Detection 1,67%
Fadel Mulamad Fimando et .
7 e 1
al. (20241 Inceptiony'3 @, 0"
£l Proposed Skenorio 3 InceptionV3 Fine-Tuning B 66

Berdasarkan Tabel 422, terlihat bahwa seligp peméhitinn menghasilkan
akurasi yang berbeda meskipun mengmunakan datasel yang sama. Studi [28]
menggunakan model CNN ringan LWI7 dan memperolel akumsi 93.75%.
Penclitian [25] menggunakan metode ekstraksi fitur manual berupa wama, bentuk.
dan. tekstur yang dikombinasikan dengan XGBoost dan SVM. dengan akurasi
86,58" 0. Pendekatan [26] menggunakan segmentasi dan CNN melalui penggunaan
VGGG, ResNet50, dan DenseNet12] menghasilkan akurasi 91,67%, sedangkan
penelitian [27] menggunakan model VGG 16 pretroined denpan segmentasi k-
means dan mencapai 91.66%. Studi [56] Metode KNN juga memberikan akurasi
91,67T% melalui kombinasi GLCM dan Canny Edge Detection. Studi [20]
menggunakan InceptionV3 pada dataset daun padi vang terbatas dan menghasilkan

akurasi Wa.

Perbedaan akurasi tersebut menunjukkan variasi performa setizp metode.
Pemdekatan CNN umumnya memberikan hasil vang lebih stabil, sedangkan metode

berbasis fitur manual tetap dapat bekerja dengan baik selama proses ekstmksi
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sehelumnya pada dataset yang sama. Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi
melalui fine-tuning dapat meningkatkan performa model, terutama ketika bekerja
dengan jumlsh data yang terbatas,




BAB 5

terbaik 91%, dan | mum 86,66%, Hasil ini
menunjukkan bahwa kombinasi fine tuning layer akhir dan optimizer Adam
merupakan konfigurasi paling efektif untuk klasifikasi penyakit daun padi pada
datasel fterbatas dan memberikan peningkatan performa  dibandingkan

penelitian sebelumnyn pada dataset yang sama.
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52 Saran

Penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan penambahan jumlah data
melalui pengumpulan citra baru atau teknik augmentasi yang lebih beragam agar
madel memperoleh vanasi pola yang lebih luas. Pendekatan segmentasi daun juga
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