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INTISARI

Padi merupakan sumber makanan pokok bagi sebagian besar masyarakat di dunia,
penduduknya menanom dan mengkonsumsi padi. Tentu saja tanaman padi juga
memiliki berbagai kondisi penyakit terutama pada daun yaitu diantaranya Brownspor,
Healthy, Ln@%fsgﬁrthnﬁum Jika mfdﬁxluﬂ;pmynkﬂpn&utanmnpadl tidak
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ABSTRACT

Ricve is a staple food for most peaple worldwide, incliding Indonesia, an agriciliural
contitiry where the majority of the populetion grows and consumes rice. Rice planis are
alve. susceptible to various diseases, particularly those affecting the leaves, including
brownspo, leaf blight, leaf blight, and Hispa. If infections or discases in rice plants are
not identified early, thiy can reduce production wnd cause fosses for farmers. To oddress
this issue, informatics can be urilized to idgabify diseases using image processing and
image classification. '
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BAB 1
FENDAHULUAN
I.l.  Latar Belakang Masalah

Di dunia yang serba modern ini banyak perkembangan yang telah dialami oleh
umat manusia dalam memenuhi kebutuhan hidup. baik perkembangan padn bidang
sosial budaya poelitik hukum dan ham, ekonomi, kesehatan, pertanian, dan tentunya
teknologl yang semokin canggih. Perka;_an dirasakan manusia tidak
semuanyn memiliki dampak positif dikarenakan timbul jug:l perkembangan yang
berdampak negatif -salah !mtlmﬂ dalam biding pertanian: Permasalahan pada
perkembangan pertanian sangatlah meres “karenn pertanmn_mitunval peranan
penting dalam kehidupan m d'm bi!']'kﬂﬂ'tl‘lbilbi prmﬂtjbjam ketahanan pangan
maum&iﬂm.l (Mohidem et al., 2022). Beberapa permasalahan yang sering terjadi
dﬂnmpﬁhﬁlﬂgm pertanian adalah rusaknya hasil pertanian wu vang
mfmrenugplh daun tumbuhan, dimana fungs: daun bagi tmnhqhvaihlymtu
melakukm fotosintesis atau pembuatan makanan pada tumbuban itu sendiri.
Pepyakit pada daun taraman menyerang hampir semua jenis tanaman tak terkecuali
tanaman komoditas pangan utama seperti padi

Pasch st cempggmn naris fatin Oryzar santfve mienspikan salah saty Snaman budidaya terpenting
daLum.p._mrim. Padi merupakan tanaman pangan yang M u;ahnun bagi
sekitar setengah dari populasi dunia, bahkan padi mempdmhm makanin pokok
vang dikonsumsi masyarakat Indonesia. Hal ini menunjukan bahwa Indonesia adalah
negare agraris. (Oktaviana., 2021). Pada tahun 2024, ;-ttnﬂupr 10,05 juta hektar lahan
padi di panen denggin berat total yang dihasilkon adalah 52,66 juta ton. Hasil tersebut
mengalami kenaikan pada luas lahan panen sebesar lﬁTJEﬁilu hektar dan berat 1,32
juta ton dari tahun 2023, Sebesar 30,34 juta ton padi menjadi konsumsi pangan
penduduk Indonesia padn tahun 2024 (Badon Pusat Statistik, 2024). Peninglatan
permintaan terhadap produksi padi semakin meningkat seiring bertambahnya tahun.
Terdapal lantangan dalam memenuhi aspek permntaan dan ketersedisan padi.
Masalah yang ada adalah produktivitas petani dipengarubi oleh cuzca yang kadang
tidak menentu serta munculnya berbagai penyakit pada padi yang bisa mengakibatkan




gagal panen. Apabila ini terjadi maka akan berpotensi kepada penurunan ketahanan
pengan negara. (Kumigwan Effendi, 2020).

Permasalahan penyakit pada tanman padi merupakan masalab yang cukup krusial
dan banyak dialami oleh petani, apalagi sebagian besar petani tidok dopat mendeteksi
secara dini jika terjadi serangan hama atau penyakit pada tanaman padi. Hasil
menunjukkan bahwa penvakit yang umum menyerang daun tanaman padi disebabkan
oleh baktert dan jamur. Salah satu penyakit yang menyerang pada daun tumbuhan
adalah penyakit busuk leher blast, hawar dmhﬂshl,, dan tungro pada tanaman padi
vang dapat merusak daun dan mengakibatkan penurunan hasil produksi padi. Penyakit
tungro adalah satu dari penyakit padi yang paling merusak. dimana epidemic penyakit
mi feloh terjadi sejak perm Anhim F960an. Mu]au yang terserang jarang
menghasilkan gabah. menjadi pendek dan stenl atau hmylm'hgun wang berisi dengan
pabalt yang berubah warna. Pembungaan dari tanaman yang terserang jadi tertunda dan
pembentukan malai sering tidak sempurna. Penyakit akibat brakteri yaitu hawar daun
(blight) yang disebabkan oleh Xanthomonas campestris dengan gejala doun mengering.
melipat, dan berwarna kelabu. Serta penyukit akibat jamur yaitu blast daun yang
disgbabloan dﬂ:m::nhe gmsen dengan gejala bercak runcing dlkrliﬁugl warna
kuning pucat {Walascha et al., 2021),

Suhngm hama dan penyakit perlu penanganan yang mmm:iﬂn qut supaya
kegagalan panen dapat di hindari. Pemantavan secara bﬂ:hhhmm dilakukan oleh
petani untuk mengetahui perkembangan pertumbuhan dari musim tanam hingga
memasuki miasa panen. (Mubammad Sayuthi. 2020). Untuk mengidentifikasi penyakit
pada tanaman padi, salah satu aspek yang bisa dilakukan adalah pemeriksaan pada daun
padi. Organ daun pada fanaman padi sangat tepat untuk dijadikan sebagm sumber
informasi dalam  mengidentifikasi sehat atau ﬁdlhl}l llm'lhuh:l.u padi {Amanda
Caecilia Milano, 2024), Penanganan mﬂﬁaluhpuﬂapeﬁ}ﬁlt daun tanaman dalam
mengurangi dampak kerusakan telah banyak dilakukan dalam beberspa penelitian,
tidak hanya penelitian dalam bidang pertanian saja tetapi pada bidang teknologi pun
turut andil dalam permasalahan ini, saloh satunya pemanfantan bidang informatika
dalam mengidentifikasi penyakit yang ada pada daun tanaman dengan menggunakan
citra atau bisa kita sebut image processing. Pemanfaatan image processing dan image
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classification pada deteksi penyakit tanaman dapat membantu para pengelola pertanian
dalam mengambil langkah yong efektif dan efisien (Rozagi. Sunyoto, & Anef, 2021).
Deep learning telash menjadi salah satu topik hangat dalam dunia machine leaming
karena kapabilitasnya yang signifikan dalam memodelkan berbagai data kompleks
seperti citra dan suara. Metode deep leaming vang saat ini memiliki hasil paling
signifikan dalam- pengenalan citra adalah Convolutional Neural Network (CNN),
Metode Convolutional Neural MNetwork atou CNN berhasil mengungguli metode
machine learning lain pada kasus kla:siﬁkasj.mdiknmnaknn CNN memiliki cara
kerja menyerupai fungsi otatk pada manusia, dimana kompiter akan diberikan data citra
untuk dipelajari, dilatih 'merigenﬁ, setiap elemen visunl pada citra serta memahami
setiap pola mhnmmm mampu mengidentifikasi citra tersebut,
CNN mlglﬂmn Mm?enﬂembmgm Multi- a per Perception (MLP)
yang memiliki sedikit parsmeter karena tidak memerfukan nilal pre- processing.
segmentnsi dan ekstraksi fitur, (Dicki Ifansyah. 2021 ), Dengin metode Corivolutional
Neural ‘Network (CNN) ini para peneliti secara empiris telah terbukti mampu
mengklaSiEERAHOR Bitra dengan baik ssperti yang dilakukan oleh MONAEREOEMMin
et il (2002) demgan judul "Klasifikasi Penyukit Daun Padi Menggunakan
Convolutional Neural Network" mendapatkan hasil untuk epoch 25, 50, 75 dan 100
memiliki akurasi ymlg.i:berag:un. Hasil akurasi trnining terhu*‘lh:ﬁﬂpchlmdmgan
akurasi 98% dan dilakukan testing menggunakan Lmﬁmmmhmdq“ﬁ_nn nilai
rata-raty akuras: sebesar 98%. Penelitian lain dengan judul "Classification of Rice Plant
Diseases Using the Convolutional Neural Network Methed" yang dilakukan oleh A A
JE Vegpy WMIMW Emnarn pndnhhm 2021 dengan merancang
sebuah aplikasi untuk mengklasifikasikan penyakit padi berdasarkan warna dan tekstur
daun menggunakan metode [ﬂﬁm _': nitas -ﬁrpda dataset. Didapatkan
hasil model CNN pada percul.:lnan.l:mmpﬂl yang dilakukan pada citra penyvakit padi
mendapatkan akurasi sebesar 95.24%,
Ada juga penelitian yang dilakukan oleh Syed Md. Minhaz Hossain et al {2020)
dengan judul "Rice Leaf Diseases Recognition Using Convolutional Neural Networks"

dimana peneliti mengusulkan model baru berbasis Convolutional MNewral Network
untuk mengenali penyakit daun padi dengan mengurang parameter jaringan serta
3



melakukan augmentasi data citra. Model yang diusulkan mencapai akurasi training
tertinggi 09.78% doan akurasi validasi 97.35%. Efektivitas model vang diusulkan
dievaluasi pada satu set gnmbar penyakit doun padi independen dengan akurasi terbaik
O7.82% dengan area under curve (AUC) 0.99. Untuk membuat sebuah model
algoritma  yang mempunyai nilai akurasi yang tinggi dengan metode Convolutional
Newral Network maka diperlukan jumiah data yang banyak terlebih citra yvang diambil
Jugn harus terklasifikasi terlebih dahulu. Beberapa penelitian menyebutkan bahwa
untuk membuat sehuah model mempunyai akurass finggi dan mengurangi overfitting
pada model, salsh satunyil adalah penelitian yang dilkiikan oleh (Enkvetchakul &
Surinta. 2021) menyebutkan dalam penelitisnnya dengan menggunakan eksperimen
pada ribuan datnset penyakit daun padn tanaman dimann pads sugmentasi data
Wm&kmmm_mm@ﬁﬂkﬂn lﬁmm dari setiap | data
asli dan berhosil meninglkatian akurasi menjadi ?ﬁiﬁ'&ﬁ'm yang dilatih
dmganmnuhkukan augmentasi data yang nilai skurasinya hanya 63.07%.
utnys, menurst penelition sebelumnya yang mengenai Hﬁﬁas
pen}alm hm padi menggunokan Comvelutional  Newrol  Nenvmk ml.
mengungkspkan bahwa klosifikasi yang dilakukan menggunakan Convedutional
Newral Network {'ENN} dengan model arsitektur VGG 19 untuk mendeteksi pﬁiynlzll
padi wmghu:ﬁhn 'I!mgkat aburast 90.24% (Priyangka & K.m Zﬂll}. Hnl ini
sejalan dengan penelitian klasifikasi padi bagus dan padi mussk menggunakan
Comvolutionai Noral Neswork (CNAV) serta. menghasilkan tingkat akurast sebesar 82%
(Indra et al, 2022). Pada penclitian lain. Klasifikasi pada daun padi menggunakan
model Arsitektur CNN EffieieniNetB0 menghasilkan skurasi sebesar 92.6%. (W. Ahdi,
2023), ' '
Di samping keunggul:mt;n.' : i
menggunakan Convolutional Neural Netwufk [CN‘J] pada arsitektur kompleks seperti
VGGG den InceptionV3 sering kali membutuhkan waktu eksekusi yang lama jika
dijalankan menggunakun CPU. Banvak peneliti berusaha memitigasi kelemshan ini
melalui pendekatan augmentasi data, pengpunaan pooling layer, hinggn optimasi
hyperparameter. D antara berbagai strategi tersebut, proses fine-tuning memegang

g1 yang tingol, klasifikasi

peranan paling penting dalam memangkas beban komputasi. Dengan melakukan fine-
4



tuning yang berfokus pads modifikasi lapisen akhir (classification head) dan
memperiahankan bobot pre-trained, model tidak perlu melatih ulang seluroh jaringan
dari awal. Atas dasar itu, diperfukan skema fine-tuning pada arsitektur aliernatif yang
lebih efisien agar dapat menghasilkan model dengan jumlah parameter terlatih vang
minimal namun memiliki waktu pemrosesan vang jauh lebik cepat (Beheshti &
Johnsson, 2020).

Munecul pula tantangan teknis terloit hmlil..ns data visual; citra penvakit padi di
lapangon seringkali memiliki latar helaknng mhamplsks kondisi pencahayaan yang
tidak konsisten, serta kenumvmlm}mhmﬁ fmisalnya antara Brownspot
dan fase awal ng'-m‘p. Hal Iﬂim ‘iﬁ kerusial ﬂ!llg'pn%ﬂ'nhnngnn model
Deep humﬂm—ﬁﬁéﬂu datn mkﬂﬁmﬁdﬂk representatiT akan mengakibatkan
mﬂde!;@nﬁﬂlﬁi a:umﬁmmmlmelnkukan Ecnnﬂihﬁﬁturp&lﬁl kondisi mil.
ilslam et al. 2021)

‘Berdasarkan uraian latar belakang dan studi literatur yang telah di lakukan pada
beberapa kasus dintas, masih ads peluang penelitian terkait deteksi penyakil daun
tanaman padidan jugs penggunann salah satumetode deep learning vaitn Convolutiona!
Nesiral Network mh seperti contoh dengan membandingkan beberapa arsitektur
yang berbeda dan eksperimen jumlah datasel yong berbeda, maka peneliti melakukan
analisis dan pmnilﬁan dengan judel “Klasifikas: Penyakit, Eﬂmﬂm‘[mn Padi
Berbasis I}ecp Leaming Menggunakun Metode Enr:w Newral Network
IENN]‘;. Fmﬂ:hmﬂm nenggunakan dataset publik penyakit doun tanaman padi
dengan n'mﬁhﬂk — teknik sugmentasi data citrs yang ada. Dengan adanya
penelitian ini :hhmﬂlﬂltwmgkn akurasi model yang di peroleh serta
seberapas mampu mode! CNN mengklusl.ﬁknm gambar mﬁlt daun tanaman padi
dengan lebih baik dan akurat,

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan permasalahan yang dibahas dalam latar belakang, maka rumusan
masalih pada penelitian ini yaitu:
2. Berapa tingkat akurasi klasifikasi penyokit dasun padi menggunakan berbagai model
arsitekiur Convalutional Newral Netwark (CNN]T

bl



b, Bagaimana pengaruh teknik augmentasi data terhadap tingkat akurasi pada masing-
masing arsitektor CNN yang diuji?

¢. Manakah model arsitektur CNN yang menghasilkan performa terbaik dan paling
optimal untuk deteksi penyakit daun padi?

L.}. Batasan Masalah

Batassn masalnh yang digunakan penulis pada penyusunan laporan tesis ini
ditujukan untuk membatasi pokok permasalaban yang akan dibahas agar tidak
menyimpang pada permasalahan pokok, maka batasan yang dibahas oleh penulis

iR R, . : i

o Permasalahan’ yang diangkat penulis hanya berkaitan dengan masalah penyakit
pada tanaman padi, tidak termasuk hama yang menyerang I.unum:ptdl

b. Data yang digunakan BH!Q_ penulis merupakan  data bl yang sampelnya
diamibil dari Kooole.

c. Dataset yang digunakan sebanyak 1150 citra daun tanoman padi dengan dibagi
mL‘ﬂj-l_ﬂ_i 4311#]’&"]1 Brownspof, Leaftlight, Hispa dan Healthy, .

d. Formot citrs berkas yang diklasifikasi adalah JPG.

e Target pmg&hm hanya modeling akurasi uji dengan pyrhon tidak sampai
m@]nmlﬂﬁpmhmtm aplikasi end-user,

L4. Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin di capai dari penelitian ini adalah:

o Dapat mmw metode Comvolutional Neural Network
(CNN) dengan arsitektur vang berbeda untuk melakukan klasifikasi penyakit pada
doun padi.

b, Mencari rancangan milekm&w:ﬂmiﬁﬁﬂ! akurasi terbaik pada
identifikasi penyakit daun tanaman padi menggunakan metode Comvolusional
Newral Network [CNN].

c. Model dapat digunakan sebagai bahan penelittan lanjutan vang harapannya dapat
membantu para petani dalam mengendalikan penyakil pada tanaman padi secara
cepat, tepat don akurat.



1.5, Manfaat Penelltlan
Berdasarkan deskripsi dan tujuan penelitian, dapat diketahui manfaat dari
penclitian ini adalah sebagai berikut:
o Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi atau acuan dalam melakukan
kiasifikasi penyakit pada daun padi menggunakan metode Convelutional Newral
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BAB II
TINJALUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fostaka

Sebelum melakukan penelitian terkait identifikasi penyakit pada daun tanaman
padi, peneliti terlebih dahufu melskukan peninjauan pustaks terkait penelitian -
penelitian terdahulu vang memiliki relevansi dengan judul sebagai referensi dan bahan
acuan untuk melakukan penelitian. Beberapa penelitian tersebut adalah sebagai berikut

Penelition deuﬁjﬁlﬁ] "lmpl-m of Pretrained VGG16 Model for Rice Leaf
Disease Classification asing _Imgn ‘Segmentation” y.lmg dllnlmh.u oleh (Suseno,

Minamo, & Azhar, 2023) Hmp‘wﬁlf tujuan untuk mengklasifikasikan penyakit daun
padi MMEE;mEm“ citra pada dataset doun padi mﬂﬂmﬁgﬂﬁh gitra menjadi
benmkm % mudah untuk dignaliss, Dota vang digunakan hﬁ: dm, 3 kelas
ba;:tenalhfﬁﬁaﬁi. brown spot, dan leaf smut. Kemudian dilakukan segmentasi

menggrunakan dua teknik. vaitu metode threshold dan k-means. Selanjutnya, difakukan
augmentasi dati tntuk membuat dataset yang digunakan memiliki jumiah vang besar
dan vamhﬂlhm mengguniknon model VGG16 depain nilai h|pulﬂmnelcr
optimizer R’ﬂﬂ]‘mp dan tingkat pembelajaran 0.001. Hasil yang diperolel adalah
akurasi sebesar 91.66% pada skenario dengan dataset kmeans. 'ﬂﬂu& klasifikasi
menggunakan model yang telah di-pretrained VGG 16 dengan teknik segmentasi citra
belum dapat mengungguli beberapa penclitian sebelumnyn. Oleh karena itu,

diperlukan " penelitian linjutin dengan melakukan sugmentasi data dan metode
segmentasi lainnya. B .

Penelitian lain dilakukan oleh (Aggarwal et al., 2022) dengan judul "Rice Disease
Dietection Using Artificial Intelligence and Machine Learning Technigues to
Improvise AgroBusiness" dengan tujuan mengaralisis tren penelitian dalam domain
identifikasi penyakit padi menggunakan kecerdasan buaton mengpunakan analisis
global, kutipan per tahun dan peér negara, dan sebagainyn untuk mendukung berbagai
peneliti yang bekerja di domain ini. Didapatkan kesimpulan bahwa teknik artificial
intelligence dan machine leaming dapal mengimprovisasi agrobisnis dengan spesifik

H



dalam hal deteksi penyakit padi dengan hasil yang berbeda-beda, Terdapat 29
penclitian yang direview dan terakhir tahun 2020 sebanyak 4 paper. sebaikmyva
ditambah lagi referensi dengan penelitizn-penelitian vang lebih baru dan beragam.
. Antikel yang ditulis oleh {Jatmika & Saputra, 2022 ) membahas tentang penerapan deep
learning untuk mengklasifikasikan atau mengidentifikasi penyakil pada daun padi
menggunakan aplikasi mobile. Sistem ini akon memudabkan pengguna dalam
mendiagnosa penyakit dengan menampilkan hasil diagnosa berupa nama penyakit
beserta taksonominya, deskripsi pen:.-’nl:i;.:'ﬁ'_tﬂmnwndusi obat untuk solusi
penyakitnya. Dari pengujian yang telah dilakukan, disimpulkan bahwa sistem dengan
model yang dibuat mggtlmkm pﬂm transfor learning menghasilkan akurasi
yang baik schesar 90%. wmwm berjumiah 500 gambar serta mode!
lain hﬂd}'ﬂ mnperuleh w 62% karena tanpa @wﬂl‘l ‘metode transfer
eﬂnﬁngldhhma mengalami overfitting.
. Pada pnﬁﬂ;umg di lakukan oleh (Budi Setivono, TB*ELMHM
metode! Wnﬂ Neural Network (CNN) sebagai model dasa
dengan citea tannman riil dilakokan sebanyak 1019 percobaan. Mude\‘ ’h:uhutnutup
baik dalsm dalam mengklasifikasikan jenis tanaman herbal pada dataset vang telah
dlhﬁﬂm uﬂﬂm rata- rotn 96%. Hal ini mfnj:uitl:uu CNN memiliki akurasi
Ierhmk_ ﬂllam mdlakul:an klasifikasi menggunokon fabelled #ﬂ termasuk im
pm&?ﬂfﬁ, (Budi Setivono, 2023},
. Pada penelitian yang di lukukan oleh (Dwiretno Isti}utﬁ'm"iﬂﬂ]. Penelitian
ini menggunakan metode CNN dengan menggunakan arsitektur Alexnet dan VGG 16
pada klasifikasi citra mmmmpm Kelas yuit hlackspot, canker. fresh,
dan grenming :Inpat bekerja dengan sangat baik. Arsitektur AlexNet tanpa barch
normalization dengan pemisahan m 908 Mmfpﬂg ilatih) dan 10% dats
validasi memberikan kinerja vang paling baik ﬂengnn akurasi sebesar 92,34% dan rata-
mata nilai precision sebesar 91 0%, nilal recall sebesar 91,0%, dan F/-score sebesar
01.0%. Model arsitektur pada metode CNN mampu membantu dalam meningkatkan
nkurasi hasil klasifikasi citra gambar. {Dwiretno [stiyadi Swasono, 2023)
. Dalam Penelitian { Adi Fajsryanto Cobantoro, 2023 ), memaparkan mengenai layer dan
arsitektur pada CNM. Arsitektur CNN terbagi menjadi 2 yaitu model arsitektur klasik
9




dan modem. Perbedaan kedua arsitektur ini ada pada layer vang digunakan. Laver
pada model arsitelitur CNN klasik lebih banyak karena parameter yang digunakan juga
lebih banyak. Hal ini menyebabkan penggunasn memori dan meetime yang berlebih,
Beberapa model arsitektur klasik vang ads adalah LeNel, AlexN, dan VGG.
Sedangkan arsitekiur modern memiliki lebih sedikil parameter namun dengan akurasi

yang setara. Beberapa model arsitektur modern adalah EfficientNet GoogleNet,
ResMet, dan MobileNetV2. (Adi Fajaryanto Cobantora, 2023},

. Pada penelitian {Aditya Rajbongshi, EDRLE:'MH komparasi semua model
arsitektur pada CNN. Percobain ini dilakukan mengounikan 2 skenario yaitu dengan
menggunakan optimasi dan 1H:qu. Hasil dari komparasi tersebut mengungkapkan
bahwa VGG mqull }nng.ﬂn’k i;hnuﬂ;l akurasy. Nmmm,. ndnhli unik saat melihat

meu‘m_;n]hgsﬂdlhi memﬂiﬂn’l{umsl yang baik blh'hﬂ mptm;ramgl akurasi
VGG den AlexNet saat percobaan menggunakan optimasi Menurit Mdlty‘.l
Rajbongshi, 2022}, Hal ini dapat terjadi karena akurasi model dapat dipengar
kemampuan yang tingg dolam melskukan pengenalan dan penw ﬁi‘u:r
miskipun MMEWr yang lebih sedikit.

. Pads penclitian yang di lakukan oleh (R. Surys, 2022), mengenai klasifikasi penyakit
dnunqqkﬂng‘hlﬂude vang digunakan adalah metode ml.}nﬂi-dmmgknug
yang diklasifikasi pada penelitian ini diantaranya: bacterial leaf blight. rice blast, dan
rice tungro virus. Jumlah datsset yang digunakan 6000 yang terbagi menjadi data
training 80%, data validasi 10%, dan dafa testing 10%%. Hasil yang didapatkan untuk
epoch 25, H.I; 15 m 100 memiliki .ﬁi;lusl yang beragam. Hnsll akurasi training
terbaik ada di eputl:t 100 dengan akurasi 96%, hal mJ.munMan akurasi yang cukup

baik tentumya tingkat akurasi MWMW arsitektur dan fvper-
parameter vang diterapkan.

. Penelitian mengenai deteksi penvakil daun padi selanjuinya dengan metode

Convolutional Newral Network (CNN) yang dilakukan oleh (L. Y. Win Lwin, 2023)

dengan menggunokan arsitektur Xception. Data citra yang digunakan berupa data

asli sebanyak 440 citra dan data augmentasi sebanyak 1320 citra. Nilai akurasi

menggunakan citra augmentasi tertingpi yang diperoleh vaitu sebesar 94.31%.
10



precission 88.00%, recall 95.0%, dan fi score 93.61%. Nilai akurasi tanpa augmentasi
tertinggi yang diperoleh yaitu accuracy 93.18%, precission 95%, recall 81.81%, dan fi
score 89.99%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa augmentasi dan penggunaan
hyperparameter dapat meningkatkan hasil akurasi.
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2.2 Keaslian Penelliian

Tabel 2.1 Matriks Literstur Review dan Posisi Penelitian

Peneliti, Media
No | e Tabun ‘@m |

Arsitekiur Dicki Irfansyah, Penelitian i

Comvolutiona | Metty Mustikasan, hmujmnnmnk

| Neural Amat Suroso,

Network Jurnal Fo &nﬁ

(CNM) Informatif: Elul%m!ﬁ MATLAB.

Alexnet Jurnal Program ni

Untuk penge IT | menggunakan

Klasifikasi JPIT. (2021) arsitektur CNN

Hama Pada Alexnet untuk

Citra Daun klasikasi penyakit

Tanaman daun pada

Kopi tanoman kopi. i
coba dilakukan
gona mengetzhui
akurasi dan
arsitektur CNN
dalam klasifikasi
pemyakil ﬁ
tanzman

penelition yang
dilakukon dapat
disimpulkan
arsitekiur CNN
Alexnet dapat
diimplementasikin
dengan platform
i
TLARB. Nilai
akurasi klnsifiknsi
Jaringan terhadap
data testing
mencapai 0,816
sehinggn dapat
dismmpulkan
arsitekiur Alexnel
mhurat untuk
klasifikasi hama

E?: daun tanEmon

Suran atwu

Kidawsibn Perbandingan
Klasifikasi hama Perbedaan dan
pada penelitian ini | penelitian yang
fokus pada duun terdahulu terletak di
tanaman kopi, arsitekiur yang
kedepan dapat digunakan. peneliti

gk menggunakan arsitektur

Klusifikasi yang lehih modern serta
mielalui bapian fain. | jumiah dataset vang
tunnman digunakan, penelitian
nusn[uﬂlﬁﬁhng, terharu menggunakan
akur dan bumh: google collzb | Python)
Kelemahan dun unfuk mendapatkan
penelitian ini akuorasi yang lebih tingm
‘memiliki dotaset
sekitar 300 dan
datn test 250




Pencliti, Media

Saran atou

No Judul Publikasi. dun Tujuan Penelitmmn Kesmmpulun Perbandinzan
T Kelemahan
»  [Efficient deep BELMIR Untuk deteks: Penehimnsn Untuk Perbedaan dari penelitian
learning approach | Meroua, penyakit tanaman di | menggunakan kedepannya dapat | yang terdahutu terletak di
for enhancing DIFALLAH lapangan melalu arsitekiur (Xeeption)| mengounakan metode yang di gunakan
plant leaf Wafa, GHAZL] | pengénalan gumbar | din pendekatan untuk penelitian yang akan
disease Abdelkader, otomatis dalam (DemseNet-121) transfer leaming di lakukan menggunakan
classification Indonesian skala Tuas dan schagai agar mampu CNN dengan arsitektur
Journal af ‘mengklasifikasikan | pengklasifikasion. | memmimalisir yang berbeda untuk
Electrical berbagai pemyakit Menggunakan data | efrjadmya menghindan averfitting
Engineeving {anaman. (RGB) dan |4jemis | overfitting dalam | dan mencari nilai
amid € daun tanamean’y proses pelatihan klosifikasi yang lebih
Science, (2025) berbeda, baik vang | model akurat
sehat maupun yang
terkena penyakit,
diklasifikastkan ke
dalam 38 kelas
kategor penyakit
tanaman. Xeeptlon
yang diusulkan
dengan model
DenseMNet-121
mencapai tingkat
akurasi %0.22%




Penelin, Medin

Saran atau

No Fuchul Publikasi, dun Tujuan Pesclitian mpulan ake Perbandingan
Tahun A .

Uasifikasi Rendra Sockarta, | Tuj ilitinn { : Perbedaan dari penelitian
Klasifikasi : : | ujuan pen Hasil klasifikusi Menambah dataset | ndauln adalal
Penyakit NirwanaNurdjan, | ini ymitu penyukit tinaman | darj bagian dari !n'll.']E éL u:;_a B b
Tamaman Tomat | Ardian Syah, menbangiin tomirt dengan oA iinat metode yang di gunakan,
Menggunakan | INSECT. (2023) | Gistem vangdapal | mienggunakan e gﬂlrﬂnkl"ﬁ;l yang akunak
Metode digumakon unfuk Convolutional Menamibah kelas ['IN‘U“ o m:l.:?—fﬁlﬂnkluarlanq
Camvlutional mielnkukan Neural Metwork Ctaset Ismfleb[h : EJE yang
Newral Network klnsifikasi penyekil | (CNN) dengan it be_rbodg d 3’}1;?;“'.:“” ;
fCNN tanaman tomal dari | model VGG 16 e ir g e akurasi yang lebih tinggi

10 jenis penyakit dopat klusifikasi dun
Tanaman yaiti, mengklasifikasikan | dapa; mengambil
Bactorial spot, \ it dataset dan
Early blight. Late | tanaman tomat sunibesielen
blight, Leaf mold, | dengan tingkat kagele
i leaf spol, ACCUTACY franiriinng

‘Spider mite, Target | mencapai 98 %

spot, Mosaic virus, | dan acouracy

Yellow leaf virus varlicltion

mencapai 82 %




Pencliti, Media

mammogram fokal

telah
membuktikon
kekuntan dan
efektivitasnya
dalam
mendeteksi
dugaan kelainan
payiidara,

Noo Yudul Publikasidan | - Tujuan Pencita Kesimpulan s Perhandingzan
4 | Convolutional | Hanin Ssadah, | Untuk mendeteksi | Berdasarkon.hasil | Saran dan penulis, [Perbedaan dan penelitian yang
neural Amani Yousel don vang diperoleh dan kedepannya dapat [terdahulu adalah metode yang
networks breast | Owda . Majdi mengklasifikasikon | penclifian i, menggunakan data jdi gunakan, penelitian yang
COncer Crardla, penyakit kelainan DienseNet121 Fisjen Ia:tn 5-epe_rri _dilakuknn n_'lenggunu!-‘.nn
classification | Indonesian pavudarn, i nkurasi | ifonmasi genetik. (CNN dengan arsitekiur yang
using Journal of Penelitian i pengutan tertingg faktor gaya hidup, [berbeda dalam mencani
Palestinian Electrical menerapkan sebesar 0,83, don | dan eyt medis. jpkurasi yang lebih tingg
mammogram | Engineering metodologi untuk | AUC sebesar 0,85, | untuk meailai
dataset and menvelidiki efek dan mengungguli fisiko sescorang
Science. (2024) | dava dan efekfivitas | semua model terkena penyakit
pembelajaran mesin | lainnya. lertenti.
dolam mendeteksi | Berdasarkan hasil
keloinan payudiora | tersebut, karya
pada citra yang disajiikon




Peneliti, Medin

Tuchul Hhmdm Tujun Penelitian KETM ‘!‘;:mn ata Pesbandingn
Recognition of | Aditya Penelitian imi Dalam penelitiom, | Di penelitian yang | Perbandingan terletak pada
mango leaf Rajbongshi, bertujuan untuk enam modef CNM | olkan mendatang metode penelitian arsitekiur
disease using | Anik Pramanik, | pepgélompokandan | digunakan untuk | dapat menggunakan| yang akan di gunakan
convolutional | Thaharim pengklasiiikasin | kelts unik lebilibanyuk
neurnl network | Khan, penvaion doun yakil mangza. | mendetoksi
models: a Indanesian mongea melalui ﬁ:nghasilkﬂn penyakit daun
transfer Fournal of proses CNN, bahwa akurasi tanmiman lxin
leaming Electrical DenseMNet2il. 97.67% untuk, | dengan teknik CNN
approach, Engincering InceptionResNetV2 | identifikasi penvakit| ini untuk

and Con . InceptionV'3, doun mongga

Science (2022) | ResNet50, menggunakan okurast yang lebih
ResNet1 52V model Xeeption. | baik untuk penyalkit
MuablleNetV2 Skor Fl, akurnsi, | vang ditargetian
imituk mendapatkan | sensitivites, lersebul,
akurasi yang lebih | spesifisitas, FNR,
ik dari kumpolan | dan FPR jugn telah
data ying diukur. Skor F1.
ditargetkan, presisi, dan

sensitivilas tertingm
untuk antraknosa.
embun tepung. dan
kot merah adalah
O833%.




Peneliti, Mexdi Saran atan

Juul pibbicans dhin Tuhon Tujuan Penelitian Kesimpulan Ke Perbandimgmn
Erformance Adi Fajaryanto Tujuan akhir dari Hasil dani penelitian| Mendapatkan Perbandingan dan penelitian
Amnalysis of Cobantoro, penelitian ini adalah | ini adalah setelah | sk umsi sebesar it adalah jumiah srsitektur
Efficient™et Fauzan Masykur, | untuk melewati tahapan- - | 89%_ Saran dori ying digunakan untuk
Convolutional | Kelik mengklasifikisikan | tabopan penelitizn | penulis untuk penelition yang akan di
Neural Sussolaikah, citra dmm tanaman | didapatkan hasil preprocessing lakukan menggunakan
Network JITK, (2023) ﬁ!' dengandkelas. | penelitinn yakni | dot lebih giat | arsitekiur yang berbeda dan
{CNN) 151 fikast et akurasi senilai 89%, lag agar mencan nilai klasifikasi vang
A b menggunakan prosisi mta-rain mendapatian lebih akurat
ture with arsibektur SE'!'.II|:‘l] (.24 don loss .hn-._gi:‘.dng
Image Effictentnet dan senilaj 0,05 lebih tinggi dan
Objects proses pelatihan mendapatkan
of Rice mengounakan Fumiinne yang
Plant google colab. lehil cepat
Leaves Analisis proses

pelatihan klasifikasi
mengeunakan
matriks konfusi
yang terdin dari
akurasi, presisi,

recall, Flscore, dan
Ioss.




Pencliti, Medha

. i 3 o . SEmn atag 5
Judul Fuhlﬂ:h;llndm Tujuan Penelitian Kesimpulan Doty Perbandingnn
=
Imiplementation | Jedy Rint Mengklasifikasikan | Pelafihon Metode klasifikasi | Penelitian Suseno ot al 2023
of Pretrained | Krido Suscno, penvakitdoun padi | menggunakan menggunakan menggunakan dataset dori
VGG10 Mode] | Yufiz Azhar. dan, teknik model YGG16 mode| yang telah | sumber terbuka UCI
for Rice Leaf | 205 Eko segmentaisi citen nilal di-pretrained Machine Learning dengan
Disease ::'H'“ﬂm" dotasit daun hiperparameter VGGIO dengen nama Leaf Rice Diseases
Classification | ™ tmtuk mengubah optimizer RMSFrop | tekmk segmentasi | berisi 120 data gambar vang
using Image oot ; citrn menjadi bentuk | dan tinglat cifm belumidapat | dibapi dalam 3 kelas.
Sepmentation Iﬂ' "m vang lebih mudah | pembelajaran 0001, | mengungguli Penelitian vang akan
SZﬂ fi unfuk dianalisis. Hasil vang diperoleh| beberapa penelitian | dilakukan menggunakan
Cimpuier Data yang digunakan | adalah akurasi sebelumnya. Oleh | dataset dari kaggle dengan
Network, ferdin dari 3 kelas | sebesar 91 ,66% karena i, augmentas data dan pada
Computing. bacterial leaf blight, | pada skenario diperhikan proses CNN tidak hanya
Electromics, brown spot, dan leaf | dengan dataset k- | penelitian lanjitan | menggunakan arsitektur
and Conirof smut. Kemudion menns. dengan melakukan | vyooie.
{2023 dilakukan augmentasi dita
ientas dan metode
menggunakan din ‘sagmentasi lamnmya.
teknik. yaitu metode
threshold dan k-
means,
Selnn
.“Jm“}"'
untuk membuoat
dataset yang
digunakan memaliki




Pencliti, Media

Juedul Publikasi. dan Tujuan Penclitian Kesimpulan ::“ ‘“'“] Ferbandingan
Tahun ‘é‘
Cucumis Melo | \inh-Dune La Mengembangkan Madel CNN yany Pengembangan Dialam nenelitian Minh-
L. Leaf Diseases Quor-ﬂ:mE | dan menguji mode! | dikembangkan & model CNN dapat | Dy ]_F:m gt al.
ldepliﬁcaljnn Truong, Chanh- Convolutior:| mampu secira dila}:ukun dgng:m m:&gunakan platform
Using a Nghiem Niguyen Neural Metwork efektif membednkon | menambah jumlah | Matlah dan dataset daun
Convolutional | and Tan-Kiet (CNN) yang mampu | antars doun sehat | data gambar untuk | Cycumis Melo L serta
Neural Network | Nguyen Thash, secars etomatis dan d:.n daun yang . mﬂ:lnﬁﬂhm membuat model sendini tanpa
Vietnam Journal | oorat terinfeksi oleh tiga | tingkat akurasi dan | menggunakan arsitektur yang
of Computer mengidentifikas) penyakit utama lisasi model. | sudah ada, Sedangkan
Science (2025) tiga penyakitdaun | pada Cucumis Melo ahan dari peneliti menggunakan
pinda tanaman L., yaitu penelitian ini platform Google collab dan
Cucumis Melo L, | anthracnose, downy | adalah dataset daun tanaman padi
yatitu anthracnose, | mildew. dan Jumitich dita serta menggunakan arsitektur
dovny mildew, dan | powdery mildew, | gambar yang yang sudah di sediakan
powdery mildew, | dengan tingkat digunakan. yang
serfa menemiukan | akursi sekitar dapat
kesehatan daun 91.58%. Model ini | mempenparuhi
SECATA WL tidak memerlukan | akurasi dan
produksi tanaman | preprocessing vang | ketabanan model
cucurnis melo. rumit dan memiliki' | saal diterpkan di
keunggulan dalam | kondisi nyats yang
kecepatan serta bervanisi,
performa pelatihan '
yang baik
n
modal-model
standar soparti
VGG 6, VGG 19
dan IneeptionV3.
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13. Landasan Teorl
231, Penyaklt Tanaman Padl

Padi atau dalam nama latin biasa disebut Orza saniva ini adalah salah satu
jenis tanaman yang biasa dibudidayakan dan sangat penting bagi peradaban dunia,
terutama Indonesia. Diduga bahwa padi adalah tanaman yang berasal dan India
dan dibawa masuk ke Indonesia pada kisaran tahun 1500 sebelum masehi. {Anfa,
2021). Terdapat dua tipe padi budidaya vaifu padi gogo dan padi rawa. Padi gogo
biasa dibudidoya di daerah hersawﬂ.mmnniﬁh tempat untuk tadah air dan
cenderung kering (Janunrti et al, 2021).

Padi_memiliki heberapa jenis penyakit yang dapal menyerang di beberapa
bagitn seperti batang daun dan biji sclama proses perfumbithan. Pada dacrah daun,
umumnya penyakit ying ada disehabkan oleh w kecil. Bisa juga
&Iﬂhﬂ;ﬂ oleh gangguan cuaca, kekurangan kandmmﬁﬁyﬂﬂm yang
tidak cocok dan jenis tanah (Nuryanto, 2019).

endalian penyakit pada padi sebenarnyu dapat dilakukan dengan berbagai
carn mm—mEnn akar permasalahan. Mamun hal yang paling penlmgﬂulah
dﬂ@n Wjems tanaman, jenis tanah, jenis penyakit yang menyerang dan
cira Pﬂmﬁggnimgﬂnnyn_ Penyeharan penyakit dapht .ﬂ]ﬁﬂnﬁm.lﬁ dengan
beberapa car seperti penanaman varietas yang lebib fahan, penanaman yang
berjarak, pemupukan berimbang. dan pestisida (Nuryanio, 2019).

Penyakit pada daun padi memiliki beberapa jenis tipe dan gejola sesuai

dengan penyebab dan kondisi daerah tempat penanaman padi. Berikut adalah
penjelasan dari penyakit duun padi ﬁ_ﬂgﬂigpuﬂiﬁfmﬂfeue]iﬁan mi:

1. Hispa
Penyakit hispa pada daun padi adalah salah satu penyakit pada padi yang
disebabkuan oleh hama yang berkembang biak dan gulma ramput di sekitar
sawah. Pemupukan secara berlebih dapat memperparah keadaan dari daun
yang terinfeksi. Keadaan cuzca hujan juga sangat menguntungkan bagi hama
untuk berkembang biak dan menyebar lebih luss pada padi (Adi Fajaryanto
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Cobantoro, 2023),

Penynkit ini dapat dildentifikasi dengan munculnya bercak putih memanjang
dengan posisi yang sejajar dengan urat daun. Penyebabnya adalah pengikisan
hingga jaringan epidermis oleh larva yang ditaruh oleh hama sehingga daun
menjadi loyu dan rusak. Pengendalian dari penyakit ini dapat dilakukan
dengan menghindan pemupukan yang berlebih. Mengatur jarak tanam yang
berdekatan juga meminimalisir perkembangbiakan hama, Pemotongan ujung
pucuk juga dapat mengurangi papul m-sebesar 70-90% (Muhammad
Sayuthi, 2020)

yang rentan, penyokit i
dengan cepat menjndi wama coklal sepanjang bebempa sentimeter
(Masution, 2014).



4. Healthy
Daun padi yang sehat dan tidak terinfeksi oleh penyakit apapun adalah yang
memiliki warna daun hijau tua. Tidak layo dan tampak segar adalsh ciri lain
dari daun padi yang sehat. Juga tidak terdapat kondisi yang ganjil atau
perubahan warna yang aneh pada daun (Haris, 2020),

f10,0) e f(0N 21N
FL0) LD e HLN 1)

titik tersebist, Jika nilai B hinin, besasan diskiit,
kita menyebut bayangan itu sebagai bayangan digital (Gonzalez & Woods, 2008).

2.3.3. Artificlal Intelligence

Artificial Tntelligence (Al) alau yang biasa disebut sebagai kecerdasan

buatan adalah salah safu rancangan dimana kecerdasan ditambahkan ke dalam

sistem yang memiliki konfigurasi sebagai bentuk kecerdasan ilmish. Al
2



dimasukkan ke dolam sistem komputer dengan tujuan untuk melakukan tindakan
Inyaknya manusia secara natural dengan dibekali kemampuan penalaran. (Huawer
Technologies Co., 2021}

Dalam dunia komputasi, Al mampu membentuk cabang yang berkaitan dengan
perilaku, pembelajeran dan adaptasi pada suatu sistem. Dalam dunia penelitian, Al
biasa digunakan untuk mengotomasi sistem dalam menyelesaikan masalah dan
menjadi disiplin ilmu yang memiliki fokus untuk menyediakan solusi nil pada
kehidupan nyata { Adib Bin Rashid. IUE{L}.M ini, kebanyakan Al digunakan
pada beberapa bidang seperti militer, ekonomi, farmasi, dan game.

Garis besar’ dalam Al dibagi menjadi dua vwitu Al Konvensional dan
Compusasional - Iniclligence (1), Al Konvensional banyak melibatkan
pembelajaran berbasis analisa statistik dengan beberapa mistode seperti hayesian
metwark, sistem pakar dan scbagainyo. Sedangkan C1 lebib melibatkan
pembelajarn iteratif yang berasal dari data empiris dengan menggunakan beberapa
metode seperti fi=zy. neural setwork dan komputasi evolusioner (Jones, 2009)

234, Deep Learning

Dep leavining merupakan cabang ilmu dari maghine learning yang lebih
memiliki basis kepada jaringan syaraf tirnan untuk melatih sistem ﬁ'ﬁampu
meniry perilakt manusia secara natural, Contoh dar ﬁudﬂ:m vang dimaksud
ndn.hkwpuﬂ: mmuﬂnh:hn.ym:helm]nmn dari lhh mlﬁnpnﬁ:m sehingga
melakﬂnwﬂw 'Inadmgzpmﬁ‘ﬂli gﬁnhard.nn suzra { Sharma
et al., 2021},

Laver pada deep fearming sendil:j.'l.urdap-at Jbﬂglﬂn yaitu imput faver, hidden
{ayer dan cutput layver. Input fayver berisikan rode atau titik yang memiliki nilai.
Lalu kidden faver berisikan algoritma untuk meminimalisasi terjadinya errar
waktu owiper. Sedangkan owtpur laper bertugas untuk menampilkan hasil
perhitungan matematis dan hidden faver sebesar input yang diterima. Semakin
banyak laver dan lengkap label dalam model pembelajaran, maks model
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2.3.5, Convolutional Neural Network (CNN)

® P
l.rtput layer

W
i

Convolutional Newral Network (CNN) merupakan salah satu metode dalam

deep learnimg untuk melakukan pengolahan citra yang dirancang dari dan cara
kerja sistem saraf manusia. Metode i digunakan untuk melakukan ekstraksi fitar
dan pengklasifikasian data berupa gambar. CNN mempelajari imprer dari suatu
citra dengan melakukan perhitungan bobot terlebih dahulu untuk difakukan

4



pengelompokan. (Zewen Li, 2021). Oleh sebab itu, CNN telah digunakan oleh
beberapa orang untuk melakukan komputasi pada bidang segmentasi, pengenalan
pola, deteksi dan klasifikasi (Taye M.M, 2023). CNN memiliki dua tahap dalam
proses pembelajarannya, yaitu proses feature learing dan tahap klasifikasi seperti
pada gambar 2.3,

Tahap feature learn

:dndmganmengui:hnﬂm pm:]chnmmghnnhnmktorwbagnhahnnmm
pada layer selanjutnya (K. R. Prilianti., 2024). Tahap ini memiliki beberapa jenis
layer di dalamnya, yaitu:
1. Convolwtion Liger
Comvalution Laver ini adalah tempat dimana input dari citra akan melalui proses
translasi untuk mempelajari fitur tepi, worna, dan bentuk menjadi fitur-fitur
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pada citra dan matriks kernel atau fifter. Matriks filter pada CNN berisikan nilai
random antara -1 hingga | yang berfungsi untuk melakukan pembelajaran pada
area keeil di dalam citra ukuran filter. Ukuran fifrer ini tergantung pada
jenis arsitektur apa yang dipakai. Citra yang telah diinputkan akan diolah hingga
terciptn owipei berupa tumpukan feature map dari semua lapisan matriks fifter.
Operasi ini dapat dilihat pada gambar 2.4,

LEERL"
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Gambar 2.4. Comvoliuion
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Gambar 2.5. Convalutional Operation dengan kernel, stride dan padding
Sumber: (Patel, 2020)

Impust citra yang mulanya berukuran 5x5 berubah menjadi 7x7 dikarenakan

penambahan padiing sebesar | pada setiap sisi dari citra. Lalu ukuran filrer yaitu

3x3 dan stride sebesar | sehingga ditemukan ukuran feature map yaitu 5x5

dengan persamaan :

0. Kmh:rhmmlm Iahihmusmudengmﬂ. mhmjhﬂmimx_ Hal ini
dapat dilihat pada gambar 2.6, Di bawah.



WLl s ewtion functian

ez il

Gambar 2.7. Max dan dverage Pooling Laver

Dengan adanya pooling laver, proses perhitungan komputasi akon menjadi

lebih cepat karena proses ini melakukan perhitungan dengan mengurangi

volume tumpukan feature map tanpa mengabaikan informasi penting di
2R



dalamnya untuk melakukan pengendalian everfitting. CNN menggunakan
pooling faver dengan alassn agar ukuran dart citra gambar dapat direduksi
sehingga dapat diganti dengan comvelutional loyer dengan jumish séride

yang sama secara mudah,

137, Tahap Klasifikasi
Tahap ini adafsh tahap dimana menggunakan metode newral nemwork untuk
mencar nilai probabilitas padn seliap_mﬂ {Zewen Li. 2021). Tahap ini
memiliki beberapa jenis layer di dalamnya, yaitu:
1. Fully Confiected Laver.
Layer ini menjadi tempat dimana feanure dianalisis unfuk menentukan
hubungan atau korelasi antar kelss dan feature. Laver ini jugs menjadi tempat
dimenn feanre :ﬂrm dibentuk ulang ln-_nl'u#-ﬁ;;ﬁhma srap ) mengEunakan
ﬂm menjadi suatu vekior agar dapat menjady it ﬁﬁﬂk@nﬁ:ﬂd
faver. Hul ini dikorenakan feature muap hasil dari foature learming masih
berupa multidimensional array. Tustrasi dan tahop im dapat dilihat pada
ummbar 2.8, di bawah '

Gambar 2.8, Fully Connected Laver dan Flagen
Sumber: {Lasky, 2022)

Perhitungan dari fully connected faver ini dapat dilihat pada persamaan
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berikut berikut.
y=f(Wrx+b)

Dimana » adalah nilai dari vektor satu dimensi yang berisikan fungsi W
sebagai matriks sederhana dengan T atau bobot yang dikalikan dengan «
sebagai vektor input lalu ditambah dengan b sebogai vektor bias,

2. Softmax

Softmax ndalah suatu fungsi aktiv o melakukan fungsi probabilitas
Ekx]lﬂ.llﬂﬂxiﬂl i [OTTL 15 1 dﬂﬂlﬂLT@mdﬂlfM

Gambar 2.9. Fungsi Aktivasi Softmax
Sumber; (Koech, 2022)

Gumbar di atas menjelaskan cara kerja dari fungsi aktivasi ini adalah dengan
EL]



merubah mput citra menjedi angka logis atau vektor vang akan dimasukkan
ke dalam perhitungan komputasi dan diurutkan berdasarkan label dengan
probabilitas paling tinggi.

3. Droapout
Lever ini berfungsi untuk mengatasi overfining akibat kompleksitas dari
susunan hidden layer pada CNN, Teknik ini dapat membantu kinera selama

“[af Senniland Kiral %

ang digunakan untuk
ni dikarenakan dapat
o il L v 15 (Mikolajezyk &
Grochowski, 2018). Teknik ini juga membantu dalam mengatasi overfitting atau
kekompleksan data yong menvebabkan rendahnya akuresi waktu dilakukan
pengujian (Romero Aquino et al., 2019), Secara umum, data augmentation dibagi
menjadi dua yaitu modifikasi citra dan transformasi geometri. Modifikasi citra yang
dimaksud adalah melakukan modifikasi pada wama citra dengan memainkan
kontras, dan sehagainya. Sedangkan maksud dari transformasi geometri adalah
k]|

o] Alasifil

mempengaruhi kinerja sis



melakukan modifikasi pada citra berupa rotasi, refleksi. resize dan sebagainya (Kim
et al., 2020).

L399, Normalization Laver

Normalization Laver adalah salah satu jenis duta pre-process yang biasa
digunakan untuk mendistibusikan dats secara baik agar dapat meningkatkan
performa model dan menghindan averficting pada datn. Menurut {Widnel, 2025,
normalization laver memiliki tujuan uniuk 'mengatasi masalah pada pelatihan
model dengan mengurmingi kovariat internal pads mewral memvork agar dapat
menggali lebih bamyak informasi pada data hingen berpengaruh pada peningkatan
abourasi. Pmmﬁm cucuhﬁgmﬂlmpdaﬁms dataset }rmm,mmldu variasi yang

(Baetal, 2015),

Eﬁ:ﬁm&fw atau optimasi dalom deép lemrring adalah ﬁmgnmwm
wang mengadaptasi atribut dalam sistem newrad network seperti fearmning rate don
weight. Hal ini dikarenakan saat mesin melakukan pelatihan pada model,
penyesunisn setiap cpoch harus dilakukan untuk meminimalisic foss frction.
Ol sebab it optimasi ini memiliki peran dalam Meni s Bkisasi dan
mﬂuw.&gl total fuss. Beberapa ﬂFl'[I'I'J.HSl yang mmniﬂiimﬂ'lpmiﬁlk adalah
mpﬁﬂim mmm SGD (Mehmood et ut,m;].'ﬂﬂbemtrmfknm

e peneliti untuk mengoptinmalkan kinerfa optimasi ini juga

ghﬁﬂhﬂ Béhmp:r mbmm baru seperti modifikasi dari Adam yang

menghasilkan AdaMax, Nadim, EAdem dan beberapa modifikasi lain pada
optimasi yang berbeda.

L3311 Confuslon Matrix

Confusion matrix merupakan salah satu teknik yang serng digunakan
untuk mengetahui tingkat Kesalahon pada proses klasifikasi data. Cenfiesion
maifriv biasanya di interpretasi dengan angka 0 hingga |. Semakin kecil angka

vang didapat, maka semakin baik pula sistem klasifikasi vang digunakan (J.
32



Erbani, 2024}, Dengan begitu peneliti akan mampu mengetahui keakuratan dan
tingkat evror sistem klasifikasi. Cora confiesion matriv dolam menentukan akurasi
sdalah dengan menilai beberapa parameter berikut:

Tabel 2.2, Parameter Confusion Matrix

Kelas ril / Klasifikasi Predicted Predicted
Aciual True Positive (TP) True Negative (TN)
Aciual False Pasitive (FP) False Negative (FN)
Penjelasan:
TP (| True Positive) = datn bernilai positif yang diklasifikas dengan benar TN

( True Negative) = dlata bernilai neganf yang diklasifiknsi dengan benar

EN (Falsé Negative) = data bernilai negatif yang tidak diklasifikosi dengan

ﬁ{fhﬁa}hﬂiﬁm] = data bernilai positif yang Hﬂlldihhﬁﬁlﬁlhi@m benar
Tnm ini menilai susty klasifikasi berdasarkan accuracy, semsitivity dan

specificity berdasarkan mlai dar parsmeter di atas (Rainio. O, 2024). Berkut adalah

penjelasan dari tiap toraf evaluasi tersebui:

1. Accurucy
Nilai yang didapat dengan membandingkan data laly diklasifikasi dalam jumlah
semnun dotaser yang menunjukan kepkurstan der seaty klasifikast. Semakin
banyak data yang digunakan dalam melakukan k|sifikasi, semakin baik pula nilai
akurasinya. ﬂm'ﬁlﬂpﬂmﬂ akurasi dapat dilibat pada persamaan di
baygst
TP +TN
Accuracy = - _ )K Jirs
TP+TN+FP+FN

]

Specificity

Nilai vang merepresentasi jumlah data bemilai negatif yang terklasifikasi
sebagail kelas neganf. Semakin besar nilui spesifitas, maka semakin baik pula
proses kiasifikasi pads kelas negatif suatu data. rumus dari spesvitas dapat
dilihat pada persamaan di bawah :



TP

pecificity = X 1002
Specificity = ( e )
3 Seasitivity
H,ihi}lmﬁ 2 .rf Ial Hﬂ.‘ . -1- '-qu.ﬂm I! .m e i l ¥
pﬂdlﬁﬁemhnmmmhmm mhlkmmimlmkm




BAB IIT

METODE FENELITIAN

A1 Jenls Penelitian dan Data

Penelitian ini adalah jenis penelition kuantitabf dikarenakan dota vang
diperoleh diukur atou diproses dengan menggunakan tekmk matematis. Pada
penelition ini data berupa citra yang bmﬁﬁMMIm bentuk matriks yang
kemudian dilakukan perhitungan matematis. Tujuan dari proses tersebut adalah
untuk melakukm'ihiﬁkusi.sdiw mengetahui jenis penyakit pada daun padi
yang diteliti ' '

Jenis datu pada penelitian ini adaiah menggunakan tipe jenis duta yang bersifat
sekunder. fems dota i biasa diperoleh melalui media, perantara atau pihak lain.
keperhuan dari kredibilitas suatu data separti buku, literatur dan website.

k. M!lﬂtm-plllm Dain
Ihu] M pmlllmn ini - diperoleh dari situs’ www kagle com  yaitu
w ks com/datasets/shavanrivaz riceleafs dmw data sekunder
yang ﬂlgﬂnakm adalah 900 berkas dengan masing-masing punhtgm 716 berkas
untuk rroiming dan 184 berkas ik validartion. i mﬁ[&ii label muntuk setisp
kondisi daun yang sda yaitu:
1. Brown Spol
Kondisi daun dimana mengalami perybahan 'ﬁ'llﬂ w coklat memanjang
yang sejajar dengan ibu daun Wlong yvang disebabkan oleh jamur Drechsiera

L2 (v [

2, Hispa

Kondisi pada daun padi dimana muncul garis paralel berwama putih di sepanjang
sumbu padi. Gejala lain adalah doun yang menjadi layu. Hal ind disebabkan oleh
kumbang yang memakan bagion luar epidermis atas daun padi.
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3 Leafblicht
Kondisi dimana doun terinfeksi oleh jamur Pyeicularie Grisea yang
menyebabkan munculnya bercak coklat pada daun berbentuk belah ketupat.

4. Healthy
Kondisi dimana daun padi tidak mengalami kelainan apapun dan dinyatakan
sehat. Hal ini ditunjukan dengan wama daun yang tidak terdapat perubahan dan
hundmﬁmkdmnymgmwmmphmyn,bmm:hngmhmdm




penelitian i f : puti 3 tahap yaitu pre-

pracessing. madeffing dan .:_._._.._'..':

Pre-Processing
Tahap ini adalah tahap awal dimana data akan dirapikan sedemikian rupa untuk
kelancaran pada tahap selanjutnya. Tahap ini akan menentukan kelayakan data
vang diproses. Penelitian ini menggunakan teknik date awgmentation dan
mormalization fayer. Tujuan dari proses ini adalah untuk menyiapkan data agar
siap digunakan pado tahap modeliing sertn mengurangi resiko terjodinya

overfitting pada dats seloma masa sreiming. Langkah-langkah dalam tahap
v



pre-processimg inl dapat dilihat pada gambar 3.1,

------------

mu:hlmhkhnfmaturmnu!h'mjfﬂm* V) Kﬂmpmmpabaw
rasio split datn yaitu $0% untuk training dan 20% untuk validation.

Selama pemrosesan pada model, dilakukan penambahan fungsi optimasi untuk
meningkatkan akurasi prediksi dan mengurangi foss pada model dengan
melakukan wpdate pada setiap iterasi yang disesuaikan dengan learning rate.
Untuk model yang digunakan adalah model arsitektur VGG16, Xeeption,
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ok

MobileNetV2 dan InceptionV3. Menurut Wan, G, & Yao, L model arsitektur
tersebut telah terbukti efektif dan dapat digunakan dalam pemilihan model CINN.
Sedangkan pemmsesan model dilakukan dengan mengminakan 3 proses yaitu
serateh, pee-train dan fine-tuming, dan unfreeze fover. Seroich Mode! adalah
proses awal pada tahap pelatihan model dimana model dibuat tanpa menggunakan
bobol yang sudsh tersedia sebelumnya agur memiliki feksthilitas  pada
pengaturan arsitekiur yang sesuai dengan rask.
Proses pre-trained dan fine tuning M':pi_':ms dimany model di fowd dengan
bobot yang sudah dilatib sebeluminys untuk membinty model dalam melakukan
ekstraksi fitur serta sgur dapat disesuaikan dengan dataset yang digunakan untuk
stud kisus. Pada iy, hasil akurasi pada saat validash selama training skan
enenjadi Tebih baik daripada hasil akurasi training dikarenakan proses ini sangat
membuntu pengenalsn fitur dan pengenalan padi data baru.
w Unfreeze laver adalah proses lanjutsn dlim_ﬂﬂ lﬁﬂﬂg ].-a.ng
% tintuk menyesuaikan model dengan kecepatun pembel L
ditujukan agsr ekstraksi fitur bekerja lebih baik dengan mudeTm:tﬂMn
‘vfmqnﬂpdhilm proses ini dirasa penting karena penelitian mmﬂlwﬁkan
kumpulan datn vang ogak berbeda dan kumpolan dots dolam dbraser
Simagenet”. Oleh sehab itu, proses tersebut akan membantu proses ekstraksi
fitur lebih optimal dikarenakan memiliki data penyesusian yang lehil banyak.

Seluruh proses mi dikendalikan melalui Hyperparameter Tuning, termasuk
pew ﬁmﬁ apﬁﬁ Aﬁm dan pem Mrmng rate sebesar

ﬂ'llﬂp ilerasi.

Evirluaiting

Tahap imi dilakukan untuk mengukur bagaimana skurasi, konsistensi dan kinerja
model dalam melakukan prediksi data. Proses i dilakukan dengan melalu
pengujian secara objektif kepada model agar dapat menjamin bahwa model
memiliki kemampuan dalam memecahkan permasalahan sesual kebutuhan,
Evaluasi hasil klasfikasi dilakukan menggunakan teknik cross vafidation dan

confitsion matriv untuk menilai tngkat akurasi dari model arsitektur yang
39



diterapkan. Pengukuran evaluasi akan didssarkan pada nilai yang dihasilkan.
Teknik evaluasi cross vadidaiion dialkukan dengan cara membag) datased menjadi
beberapa bagian. Bagian data vang sudah dibagi kemmudian dilakukan iterasi. Hasil
akhir evaluasi diambil dan mia-rata hasil dari setiap itérasi dan proses vang
dilakukan. Sedongkan confusion matnx ini digunakan untuk mengukur performa
dengan melakukan perbandingan prediksi dari model dan label yang sebenamya
dan daiaset. Untuk memudahkan dalam melakukan analisa, pada umumnya hasil

dani confusion matrix akan dxmu:llm Terdapat beberapa percobaan
pengolahan data vang dilakukan mm&mhn)wm percobaan normal yang
berisikan kﬂw kﬂdﬂm don H‘Mﬁnpﬂ pre- process, lalu
dilanjut-dengan [mlnmm hhﬂ;mpmtrﬁrmg drh | asgmentation untuk
puuim:&:mmmdm pem w‘ﬂph'- process
mu’m:mﬂ' taver m pmnbﬂm newrmalizational ﬁw— Dilakukan | Juga
percoban perbandingsn fungsi optimasi pads model menggunakan tiga jenis
fingst optimasi umum yaitu SGD, RMSProp, dan J’Ldnilllﬂﬂkﬂldﬂﬂpﬂngnmh
fungsi ini terhadap kinerja model.

34, Metode Analisis Data

Anslisa, yang dilskukan adalah dengan melibat hasil. evolunsi menggunakan
confusion mateiy dengan menila berdosarkan tngka akurasi Klasifikas: n:uggl.maknn
l'nuddm&hlr Comwlusiona! Newrad Netwark 1EW:| % ﬂlﬁf ﬁ.‘lnw‘i matnx
adatah berupa tabel perhitungan klasifikasi dengan penglﬂl.m evaluasi. Hasil analisa
i iy skan dopot et seberaps b ks ik e
proses klasifikesi.

A5 Alur Penclittan

Alur penelitian akan dipaparkan pada media berbentuk diagram alur di bawah. Hal
ini dilakukan untuk lebih memudahkan dalam memahami setiop langkah atau proses
penelitian secara rinet. Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 12,



Tarpilih

Kessmpulan

Gambar 3.2. Kerangka Alur Penelitian
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Penvelesnian penelitian dalam mengidentifikasi penyakil pada daun
tanaman padi dilakukan dalam beberapa kegiatan yang dilakukan secara bertahap.
Kerongka alur penelitian vang akan dilaksanskan ditunjukkan pada Gambar 3.2
Terdapat beberapa tahapan untuk menyelesaikan penelitian lentang identifikasi
penyakit pads daun tanaman padi. Tahapan-tahapan penelitisn ini dapat
dijabarkan lebih lanjut sebagai berikut:

a. ldentifikasi Masalah
Proses ini merupakan tahap dimana penulis mencari tahu permasalahan yang
ada dari keadaan di lpangan Moupun informasi berupa artikel terkait atau
berita publik dengan sumber ferpercays.

b. Studi Literatur
Pada proses ini penulis mencari tahu uﬁumaﬂmm&tﬁﬁca berbagai
jurnal penclitian dan bukut yang dianggap relevan dengan permasalahan yang
lhnﬂhmgkat Proses ini juga sebagal bahan mju}:nupgmlmmkmemlhh
mm algoritma yung dianggap sesuni dengan permasalahan.

C Pmu.h_!gnntma dan Metode ~__
Setelah membaca berbagai jurnal yang berkaitan dengan permasalahan, pada
proses ini penulis menentukan algoritma dan metode yang paling eocok
digunakan untuk menyelesaikan permasalahan yang ada. Algoritma vang
digunakan pada penelitian ini jalah Convolutionsl Neural Network (CNN)
unfutk membantu proses deteksi dan klasifikasi. Y |

d. Pengumpulan Data

Tahaphﬂhﬂn}m adalah wm datuset yang diperiulmn dan relevan
dengan algoritma dan metode yang akan digunakan, Data pada penelitian ini

merupakan data mmmmmwm pihak ketiga atau tidak
secara langsung melsinkan open data yang dﬂpar diakses oleh umum.

e. Preprocessing
Pada tahap ini dilakukan proses augmentasi data guna menambah jumlah detaset
vang ada serta dilakukan pemilihan dan proses enhancement data lebih lanjut,
serta pembagian datasel citra penyakit daun padi yang akan dipunakan sebagai
data training dan data testing dengan presentase tertentu.



f. Percobaan Arsitektur CNN

Karena jenis penelitian bersifat eksperimental maka alur penelitian ini terdapat
langkah percobaan. Pada tahapan percobaan CNN ini penulis ingin mencari
ukmhsiterﬁnggi.hﬁkatmmkummmilmﬂmahutdﬂ:kuhnhhdpmubm
menggunakan metode Convolutional Neural Network dengan arsitektur yang
dibedakan pada lapisannya.

g Training Data




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data pada penelitian ini adalah dengen melakukan
pencarian data pada website penvedia data publik yang bisa diakses oleh semua
orang. Data yang digunakan pada punelmm i didupnmm dari website Kaggle
dengan spesifik alamat sl W asels/shavanriyaz riceleafs.
Kumpulan data. (dataset) ini hﬂ'mmn Rice Leafs yang diambil dari wilayah
Sulawesi Tenggar. Indonesta. Keterangan yang ada pada dataset tersebut adalah
data ini dinmbil dengan menggunakan kertas putih scbaga latar belakang dan data
ini diambil pada bulan September 2020. Dataset mi ﬁﬂlﬁ_kamna dotn citra
diambil langsung dari padi di wilayah Indonesia serta beberapa penelitian
sebelumnya juga mengolahnva seperti yang dilakukan eleh (Khoimddin et al,
2022) dan juga (Julianto et al, 2022).

Tabel 4.1, Jumish Dataset Original

1 Data Jumilal Data Smmber Data
Sampe
Brovwnspal 276
Healthy 226 |
Eoafbiiht E.EJE (Rige Leafs)
Total i an4

Detail dari jumlah dateset awal vang digunakan pada penelition ini di
tampilan pada tabel 4.1 Total dan keselurubon dota yong digunaken sebelum
dilakukan proses preprocessing selanjutnya adalah 904 citra, dimana sebaranmya
dibagi ke dalam 4 kelas dengan perincian Brownspot. Healthy, Leafblight dan
Hispa masing- masing berjumlsh 226 buah. Contoh dataset onginal per kelas dan
website kaggle sebelum ditakukan preprocessing dapat dilihat pada Gambar 4.1.



data yang digunakan menjadi cukup ideal untuk sebuah model klasifikasi.

4.L1. Augmentasi Data
Augmentasi data merupakan teknik untuk menambahkan jumlah citra
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yang digunakan dengan cara mengubah atau memaodifikasi citra. Augmentasi data
juga memiliki fungsi untuk menambah keberagaman data sehingga datn yang
digunakan untuk klasifikasi model lebih kava akan informasi. Augmentasi data
citra dapa difakukan dengan cam transisi, transformasi, penambahan noise, rotasi,
pembesaran. dan lain sebagainya. Pada penelitian ini proses sugmentasi data
dilakukan pada seluruh kelas menggunakan beberapa teknik seperti memutar
searah jarum jam, pembalikan vertikal. pergeseran warp, gambar buram, dan lain
sebagminya. Implementssi augmentas: datn citen dilakukan menggunakan tools
Jupvier notebook dengan lbrary keras,

Tabel 4.2 Jumlah Dataset Augmentasi
Sampel Data Jumlah Datn Somber Data
Brownspal 438
Healthy 438
Leafblight 438 . R‘W :
Hispa 138 (Rive Leals)
Total 1732

Juminh dataset vang diperoleh don Kaggle telah melalui proses
augmentasi untek meningkatkan variasi dan kuantitas data. Sebagaimany tersaji
pada Tabel 42, setiap kelas (Brownspot. Healthy, Hispa, dan Leafblight)
dilskukan augmentasi hinggs mencapai jumlah yang sersgam, yaitu 438 gambar
per kelas, sehingga lotal keseluruhan datasel menjadi 1.752 gambar. Perlu
ditekankan bahws angka tersebut merupakan hasil akhir setelah dilakukan seleksi
manual (mianual curation). Pada awalnya, proses sugmentasi menghasilkan
jumlah civa yang lebih besar, namun difakukan eliminasi terhadop citra yang
mengalami distorsi berlebihan guna menjaga kualitas fitur dan meminimalkan
noise pada saat proses pelatihan model. Berikut adalah potongan kode augmentasi
data pada daun padi untuk menambah datanya,



Pada potengan Kode di atas kito lihat ada sekitarS pendefinisian furction
untuk melakukan surmentasi data. Teknik sugmentasi dilakukan secara acak
(remdown] pada setiap iterasi latth menggunakan kombinasi transformasi antara
[niny memutar gambar searah jarom jam, & fip atau singkatan dars horizontal i
untuk penempatan gambar secara horizontal, v Fip atau singkatan dart verdical
flip, untuk membalikkan gamhar secarn verfikal stau tegak lurus dari atas ke bawah,
warp skt untuk  membelokknn don mengoeser pambar,  add noive  untuk
menambahkan moise atan dersu scak ke dalam gambar, dan terakhir i fmage ontuk
mengaburkan afmu menghaluskan gambar dengan cara mengurangl detatl taam dan
meredam tingkat kontras dalam gumbar. Kemuodian banstermikhir adalah pemanggilan
masing-masing fimetion vong disimpan pada vanable pmnsteemations  untuk
digunakan pada seript lanjutan. Contoh hasil augmentsst data citra pada masing-

masing kelve dapat kito' [hat pada Gantbhar 4.2




Gambar 4.2, Sampel Dataset Augmentasi Original

Proses augmentasi vang dilakukan menghasilkan jumlah cim sintetis
yang secam kuantitatif lebih besar dan dstaset asli. Namun, dalom penelitian ini
dilokukan pemilihan manual (mamead  ceration) terhadap hasil asgmentasi
sebelum masuk ke tahap pelatihan model. Pemilihan manual $m bertujumm untuk
mengeliminasi citra hosil supmentasi yvang mengalami distorsi berlebihan (seperti
rofast sty crepping vang menghilangkan fitur utames penyakit) yang dapat
menyebabkan  model mempelajan fitur yvang menyesatkan (naive). Denpgan
demikian, meskipun jumlah dataset akhir tetap lebth banyak dan dataset original,
setiap eitrn yang digunakan lelah divalidasi secorn wisunl untuk memastikan

karaktenstik penvakit dapat digunakan untuk proses benkutnya.

4.1.1. Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan proses untuk menghindari data yang
digunakan menjadi tidak ideal untuk digunakan pads model klasifikasi. Langkah
pertama adalal memastikan persebaran jumliah data pada masing-masing kelas
sudah seimbang atau bisa dibilang ideal. Setelah itu dilakukan proses augmentasi
data guna menambah jumlah datz sehingga menjadi lebih bervariasi, Tahap
selanjutmya adalah pembagian datn untuk digunakan pada model klasifikasi.
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Pembagian data disini adalah melakokan pembagian data menjadi daia fraining
dan validusi date. Data training adalah vang digunakan untuk melatih model
klasifikasi dan validasi dare merupakan data vang digunakan untuk melibat
apakah hasil klasifikasi model pelatihan sudah baik atau memiliki kendala terlalu
pas / kurang pas. Overfitting terjadi ketika model pembelajaran mesin terlalu
kompleks dalam pelatihan data, bukan hanya pola yang sebenarnya, model ini
"menghafal” data pelatthan dari pada "mengerti” pola di dalamnys. Sedangkan
underfitting terjadi ketika model pembelajaran. mesin terlalu sederhana untuk
memahami kompleksitas datn peim:wﬂ ini - fidak dapat menangkap pola
vang ada di dalam dota dengmlﬂh Pmﬂ}'ﬂ udlhhi.nua training memiliki
jumlah 80 data dan date validation sebanyak 20%.

43, Persiapan Percobaan CNN

Penglitian ini menggunakan metode Comvelitional M Network
{@N}'ﬁhme!akukan klasifikasi penyakit pada citra duun padi. CNN memiliki
beberapa lapisan arsitektur yang dapat disesuaikan untuk melakukan klasifikasi.
Eelammdumlm oleh CNN adalah lapisan comvolutional-nya yang dapat
d:gmmh:.nnjh;k ekstraksi cir atau ekstraksi tekstur dart citra secars mendalam.
Lapisan yang tidak kalah bermma adalah lapisan pooling yang digunakan untuk
mengurangi dimenst yang dimiliki oleh citra dengan tetap mempertshankan
inRRiisi pentiig yang dimiliki citrs, Pelaksmaangersticilgnin sesuai
denmmdﬂﬁnmmﬁspemnmwgﬂm mencaba
bereksperimen mﬂngpmhn uw dan metode yang telah ditetapkan
sebelumnya mmhﬁﬂﬂ yang berbeda. Arsitektur dari CNN yang
akan digunakan pada penelitian kali ini lﬂﬂiﬂh.-wnrsilekm lapisan yang
telah ada sebelumnya yaitu VGG16, Xeeption, MobileNetV2 dan InceptionV'3.
VGG16 dipilih sebagai basefine arsitektur konvensional yang mengandalkan
kedalaman Javer melalui tumpukan konvolusi 3 X 3 untuk mengevaluasi performa
model tradisional pada datasel ini. Sementara itw, InceptionV3 dan Xception
dipilih karena kemampuannya dalam menangami variasi ukuran objek (lesi
penyakit) melalm mekanisme muti-seale processing dan Depthwise Separable

Convolution, yang secara teori sangat efektif dalam menangkap detail spasial pada
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bercak daun vang beragam, Di sisi lain, MobileNetV2 disertakan sebagai
representasi arsitektur fightweight yang dirancang untuk efisiensi komputasi
tinggi.

. VGG16 sendiri dipilih karena cukup popular dan dari penelitian
Privangka & Kumara tahun 2021 denpan judul Classification of Rice Plant
Diseases Using the Convelutional Newral Network Methed mendapatkan tes
akurasi lumayan tinggi sebesar 92.24%. Selanjutnyn Xception dipilih karena
Tejaswini et al (2022) melalw penelitiznnya yang berjudul Rice Leaf Disease
Classification Using CNN juga menggunakan Yeeption yang mendapatkan hasil
cukup baik sehesar 72.2%. Serta pu:@uﬁtim Shah et al (2023) dan Dutta et al
{2024) menggunkan CNN dengan mengkomparasi arsitekiur termasuk arsitektur
MobileNetV2 dan InceptionV3. Selain itu dari web Kerms dengan alamat

! docaplapphications  yang  memiliki : banyak pilihan  arsitektur,
keduanya mendapatkan akurasi yang cukup tinggi dan size yang eukup ringan.
Tabel 4.3. Skenario Percobaan Arsitektur CNN

No Arsitektur Fercohaan Dataset Jumlah Data

1 VGG 16 1 Data Original 904

2| (Amitektur 1) 2 Data Augmentasi 1752

3 Xception | Data Onginal 404

4 { Arsitektur 2) 7 Data Augmentnsi 1752

5 | MohileNetV2 1 Data Original 904

6 | (Amsitektur3) 2 Data Augmentasi 1752

7T | InceptionV3 1 Data Original 904

g | (Arsitekturd) 2 Data Augmentasi 1752

Terdapat total § percobaan dan 4 arsitektur CNN yang telah dibuat, dimana
masing-masing arsitektur dibagi menjadi 2 percobaan dengan olah dataset vang
berbeda dari sumber vang sama. detailnya dopat kita lihat pada Tabel 4.3
Implementasi percobaan CNN dilakukan dengan bshasa pyihon di Jupvier
notebook  menggunakan  fifbran-lihrary yang  dibutuhkan  seperti kera,

tensarfTovw, mumpy. pandas, skicarn, matplotfib, dan lain-lain.
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Untuk memastikan proses pelatihan betjalan secara terstruktur dan
objektif, pengaturan konstanta serta penalaan hyperparameter dikelompokkan ke
dalam sebuah tabel referensi tungeal. Pengaturan ini mencakup parameter proses
Iatihan vang dibuat seragam sebagai varizbel kontrol, serta konfigurasi arsitektur
kepala (classification head) wvang disesusikan secara spesifik  demi
mengakomodasi  karakteristik kompleksitas masing-masing model. Detml

pengoturan parameter tersebut disajikan pada Tabel 4.4. berikut.

Tabel 4.4. Konfigurasi Hyp ter Pelatihan Model
MNama = S o
Parameter Hﬂ\-’] i bt mn InceptionV3
Optimizer Adam Adam Adam Adam
pearning | 0001 (1ed) | 0.0001 (1e-d) | 0.0008(L-4) | (0001 (1e-4)
Lass Categorical ¢ “grguzrﬂ'l tegor Categorical
Function Cross-Entropy Entropy Cross-| Cross-Entropy
[nput Shape 150 X 150 150 X 150 150 X 150 150 X 150
Epoch
Pertal 30 30 30 30
5 Global Gilobal
E:UI];"E Average Flatten Average G!Ut;::l ?- Lia
e Pooling Pooling | ]
Neuron [
Diense 1024 128 128 1024
—
Alktivasi ’
I |
Dol RelU ReLll RelU Rell
Dropotut P _
Rate 0.5 050 030 050
4.3 1L VGGIo

Pada percobaan CNN 1| ini penulis menggunakan arsitektur yang telah
tersedia sebelumnya yaitu VGG 16 { Visua! Geometry Group 6} dengan beberapa
oloh dataset vang berbeda dan sumber vang sama vaitu dataset original dan
dataset augmentasi. VGG 16 adalah sebuah arsitektur decp canmvelutional neweal
network vang terdiri alas 16 laver dan merupakan safah satu arsitektor paling owal

vang digunokan dalam transfer fearming. VGG 16 dikembangkan oleh Karen
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Simonyan dan Andrew Zisserman dan dipublikasikan pada tahun 2014 dalam
salah satu paper mereka (Simonyan & Zisserman. 2014). Model ini kemudian
memenangkan kompetisi 2004 [LSVRC Challenge atas perolehan top-5 test
accuracy mencapai 92,7% pada klasifikasi 1.4 juta pambar dalam 1000 kelas.
Alzsan lain penggunaan VGG 16 kerena salah satu arsitektur terbaik dengan telah
memenangkan kompetisi ILSVR (imagener) pada tahun 2014, Arsitektor VGG 16
berisikan feature extroction vang berisikan convolutional layer dan pooling layer
vang saling berhubungan. Setiap layer tersusun terdiri dari 16 blok layer sesuai

dengan namanya,

Gambar 4.3, Model Arsitektor VGG 6

Susunan model dan arsitektor VGG dapar dilihat peds Gambar 4.3 di atas,
dimana input citra sudah di-set otomatis menjadi 150x150 pixel, untuk ukuran
filter berukuran 3x3 dengan siride | yang berada pada seliap layer yang ada pada
comvelutional laver. Pooling layver menggunakan max peoeling dengan jumlah
Sifter 2x2. Tetopi lapisan di atas belum bisa dijadikan arsitektur untuk proses
selanjutnya karena hanva lapisan bawaan dan masih belum mempunyai lapisan
sesuai dengan percobaan yang dibutuhkan, maka langkah selanjuinya yang
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dilakukan setelah mendapatkan layer arsitektur VGG L6 adalah fine tuning. Fine
tuning adalah proses pengambilan bobot dari arsitektur yang telah dilatih
sehelumnya menggunakan imogener. Teknik imi jugs dopat digunakan untuk
menyesuatkan jumlah kelas pada comalutional fayver terhadap objek yang akan

dilatih, berikut potongan kode dan proses fine funing.

Tahap ini peneliti akan menyisipkon comalitional faver dengan aofivadion refe,
dropout intuk mengurangi everfiting, fungsi farten untuk membuat eiir yang
berbentuk army menjadi bentuk vektor, serfa terakhir yuitu fangsi dense’ yang
menambahkan laver pada fully connected fayer dengan aotivation soffmax untuk
menghubungkan  fitur-fitur  yang  felsh  diekstraksi oleh  lapisan-lapisan
sebelumnya agar menghasilkan output akhir seperti kelas prediksi. selanjutnya
model tesebul di-compife. Hasil setelah fine rening dapat dilihat pada Gambar
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Gambar 4.4, Arsitektur VGG 16 Setelah Fine Tuning
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4.3.2, Xceptlon

Pada eksperimen selanjutnya, penulis menggunakan arsitektur pre-trained
lainnya, yaitu Xception, dengan mengujinya pada dua kondisi data yvang berbeda,
vakni dataset onginal dan dataset augmentasi. Arsitektur Xeeption merupakan
inovasi berbasis Convolutional Neural Networks (CNN) vang diperkenalkan oleh
Google Research sebagai pengembangan dan arsitektur Inception melalui
peningkatan yang signifikan. Xception mpﬂdﬂ pemisahan fitur spasial don
fitur lintas kanal sedaraekstrem melalui implementasi Depthwise Separable
Convolutions. Secara Strukiural. susanan jaringan Xeeption diawali oleh input
Iayer dengan dimensi citra tertentu, diikuti oleh entry flow vang berfungsi sebagai
Eatbmg awal Jarhw melalyi  kombinasi  eonvolutiondl Jayer.  batch
mﬁnlmn untuk s'tlﬁlﬂls pelatihan, serta wmﬂu Bagian inti
dani arsitektur ini terdini dari blok-blok separable convalution yang membagi
proses foonvolusi menjadi dua tahap, yanu konvolus: ml]‘ﬁﬂ{phufqihnnj
(depthwise) dan konvolusi | X 1 (pointwise) untuk memadukan fﬂwlﬂukml
wyang diperkuat dengan batch normalization, aktivasi, serta residual connections.
i< SRS Rl ini kemudian dilang beberapa kali pats bagidWiddle
thw Struktur diakhin oleh exit flow yang mereduksi w_ﬂh' mmnuka.n
ghh! average pooling sebelum diteruskan ke fully connected taver dan softmax
achﬂ:thn untuk menghusilkan probabilitas kelas pﬁgﬂﬁl.&u.u pt'.ll Dalam
penelitisn. nﬂ,wm secara spesifik dengan membekukan
{free=inge) seluruh lapisan bobot bawaan ImageNet pada tahap entry flow. middle
flow, hingga sebagian exit flow (layer trainahle = False), Langkah pembekuan ini
bertujuan  untuk  memperzhankan m m:nn dalam mengenali
karakteristik geometri dasar dan tekstur bercak daun universal. Proses fine-tuning
kemudian dipusatkan secara penub pada lapisan klasifikasi kustom di ujung exit
flow, Pada bagian milah dilakukan tuning parameter aktif melalui penempatan
Dense layver baru, pementuan tingkat regulasi Dropout puna menekan risiko
overfitting, serta pembaruan bobot (weights updating) menggunakon optimizer
Adam dengan laju pembelajaran (leaming rate) sebesar 0,0001. Skema fine-
tuning ini terbukti efektif memangkas jumlah parameter terlatih. sehingga model
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Xeeption dapat mencapai konvergensi fitur penyakit padi secara lebih cepat dan

efisien. Susunan modelnya tercantum pada Gambar 4.5,

Gambar 4.5, Model Arsitektur Xception

4.3.3. MuobileNetV2
Pada eksperimen selanjutmya. penulis menggunakan arstekiur pre-trained

Faimmva, yaitu MobileNetV2, dengan mengujinya pada dua kondisi data yang berbeda
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dari sumber vang sama, yakni dataset onginal dan datasel sugmentasi. Secara
struktural, arsitektur MobileNetV2 terdin dan serangkaian komponen utama yang
diawali oleh lapisan konvolusi awal (fmitial Comvedition Layer) berupa konvolusi
standar dengan strade 2, dilanjutkan oleh batch normalization dan fungsi aktivasi
Relll. Bagian utama dan jaringan ini didominasi oleh serangkaian blok residual
terbalik {Inverted Residual Blocks) sebanyak kurang lebih 17 blok, yang memiliki
kamktenistik faktor ekspansi (¢}, jumlah kanal lusron (), dan nilai stride {s) yang
bervanasi. Aliran data kemudion djterusl:mmnuju lapisan konvolusi akhir (Final
Convolution Layer) berbentuk knjwnhﬁ w untuk menghasilkan fitur
berdimensi tinggi, sebefum MMMMJEM Global Averape
Pooling fﬁaﬁm mengambil fats-rata spasial dari setiap kanil fitur. Tahap akhir
dari model dasar mmm Classification La,;u:bexm% Connected
lw-ﬁmmej hﬂiﬁﬂm #gs: aktivasi &wwh@m klasifikasi
m Diadam pennﬂﬂnn ini, strategi fime-tuming Wsﬂmn pada
MobileNefV2 dengan membekukan seluruh parmeter di dalam blok konvolus
hingga m konvolust akber bawann ImogeNet [Ia}‘m'.uluuﬁu ﬁh}
Pembekuan i bertujuan mengunci kemampuan ekstraksi fitur esensial dari
'mmmtm rusak oleh dataset baru yang relatifkecil. Sdm]mng,m
mw secara penuh pada lapisan klasifikasi kustom !.-.'ballhhpllln
GAP. Pada bagian classification head baru inilah penyesusian hyperparameter
dilakukan, yang mencakup penempatan Dense layer mhﬁmpﬂempan
regulasi Dropout 025 untuk memitigasi risiko overfitting, serta pembaman bobot
o el e

nﬂmmmlam&hmﬁmmm moedel  mampu
memanfaathkan  efisiensi  orsitektur  MobileNetV2  secarn  maksimal  untuk
menghasilkan konvergensi: pelatihian yang vepat dun akurasi tinggi. sebagaimana
detail susunan model dari arsitektur MobileNetV2 terdapat pada Gambar 4.6.

1 awal




434, InceptlonVa

Pada percobasn CNN 4 penulis menggunnksn arsitektur yano telah
tersedia lainnya yartu InceptionV3 dengan beberaps dataser yang berbeda dan
suniber ynng sama it deraser original dan Jduraset aigmieniasd. Inception V3
adalah arsitektur Comaslational Newral Neovork (CNN) yang dikembangkan oleh
Google yang sangat terkenal karena efisiensinya dalom pengounaan parameter dan
komputasi, sambil mencapai akurmsi yang singal tinggi. Inti dari arsitektur
InceptionV3 adalah Modul Ineeption yang secarn paralel menerapkan konvolusi
berukuran berbeda pada input yang sama, dengan inovasi kunci berupa faktorisasi
konvolusi astmetris dan mekanisme pengurangan ukuran grid vang efisien untuk
meminimalkan blaya komputasi dan parameter, serta memanfaotkan klasifikasi
pembantu pada lapisan tengah untuk mempercepat konvergensi dan mengatasi
vanishing gradient pada jaringan yang sangat dalam. Strategd fime-tuning

diimplementasikan pada MobileNetV2 dengan membekukan seluruh parameter di
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dalam blok konvolusi awal hingga lapisan konvolusi akhir bawaan ImageNet
{fayer.trainable = False). Dietail susunan model dari arsitektur InceptionV3 terdapat

pada Gambar 4.7)

Gambar 4.7. Model Arsitektur InceptionV'3

4.4, Analists Hasll Penelltlan

Prozes klasifikasi pada daun tonaman padi dilakukan dengan mengpunakan
beberapa percobaan yang teloh ditentukan pada penjelasan sebelumnya, Hasil dari
percabann yang telah dilakukan akan dianalisis den dijelaskan lebib rnci. Metode
pengujian yang digunakon pada penelitizn mi adalah Comfusion Matriv, dengan
metode in1 tidak hanya menunjukkan akumsi dan model klasifikasi saja akan
tetapi memberikan nilal precision, recall, ff-score, dan sepport yang bisa
digunokan untuk analisa lainnya. Precision mengukur seberapa akurat model
dalam mengidentifikasi kelas positif. Recod! jugn disebut sensivivite mengukur
sejauh mana model dapat mendeteksi semua instans positif yang scharusnya
ditemukan. Fi-score adalah perpaduan atau rata-rata antar precision dan recall
dalam satu metrik tunggal. Serta support memberikan informasi tentang seberapa
banyak data yang termasuk dalam kelas tertentu.

Training losx dan validation loss, serta wraining acowracy don validetion
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accnracy adilah metrik-metrik yang digunakan untuk mengukur kinerja model pada
saat pelatihan dan evaluasi pado machine learming atan deep learning. Traiming loss
adalah metrik yung mengukur sejauh mana model telah belajar dari data pelatihan.
Ini adalah ukuran seberapa baik model memprediksi data pelatihan. Tujuan utama
selama pelatihan adalah mengurangi rraiming foss sekecil mungkin. Validation foxs
adalah metrik yang digunokan untuk mengukur sejauh mana model dapat
menggeneralisasi dan data pelatihan ke data vang belum pernah dilihat sebelumnya
{dnxmhdaxl[muilhhubunnsehm el dapat melakukan prediksi pada
data baru. Contoh - penelitian ini terletak pada
model memaha

Gambar 4.8. Grafik Training & Validation VGG 16 (Dataset Original)

Pada Gombar 4.8 terlihat bahwa grafik Mowed Joss arsitektur VGG 16 pada
dataset original dengan epoch terbaik terdapat pada urutan 30, Sedangkan grafik
Model accnracy menunjukkan epoch terbaik pada urutan 30 dengan nilai train_fass
0,3606, frain_accuracy 08829, val_loss 0,3758, dan val_accuracy 0,8587,
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Gambar 4.9, Confission Matrix VGG 16 (Dataset Original)

Gambar 4.9. adalah representasi hasil pengujian coufusion marrix dari
percobaan arsitektur VOG L6 pada dotaset origindl. Klasifikasi pefyakit daun padi
nmﬂﬂi-fl.keiﬂs, makn pengujinn yang digunakan adalab confiesion mairic fir
multi-class di mana untuk mendapatkan nilai precision dan recadl dihitung
nmsing—rﬁuﬂke!as. .

Nilai akurasi didapation dan keselurohan jumlsh True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.9 jumlah TP adalah 38 + 34 - 44 +
43 = 159, kemudian jumlah data validation secarn Keselunihan adalsh 184
datn. Milai nkurasi adalah toial TP dibagi totol date kemudisn: dikalikan
100%, maka (159 / 184) * 100= 86,51 % atan jika dibulatkan menjadi 87%%.
2. Precision

Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FP.

namun unfuk kasus confusion matres multi-class dalam menentukan nilai

precision dihitung ﬁnda nmsing—mﬂsiﬁg.kelas_

a. Nilai Precision Kelas Brownspot

Precision =38 /(38 + [2)=138/ 50=0,7600* 100 = 76 %.
b. Nilai Precision Kelas Healthy

Precision =34/ (34 + 4) =34 / 38 =0,80947 * [00 = 8O %,
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. Nilai Precision Kelas Hispa
Precision =44/ {44+ 4) = 44 /48 = 0,9167 * 100 = 92 %.
d. Nilai Precision Kelas Leafblight

Precision =43 / (43 + §) =43 / 48 = ,8958 * 100 = 90 %,

Hasil precision secara keseluruhan ¢Macro Average) didﬂpﬂtkim dengan
menjumizhkan semua nilai precision dari mosing-masing kelas yang
kemudian dibagi I:hngm;tmlln’n helasy Selungea precision don arsitektur

8947 + 0,9167 + 0,8958) / 4 =

dibagi dengan jumlah
(0.7391 + 0,8261 + J348) 4= 34348 / 4 =0,8648 * 100 = 86
Y.
. F1-Score

FI Score adalah gabungan dari dua metrik lain, yaitu Precision dan Recall.
Berikut adalah perhitungan nilai F1-Score percobaan CNN | VGG16 pada
a Nilai F1-Score Kelas Brownspot

il



Fl-Score=2 * (0,7600 * 0.8261) / (0.7600 + 0.8261) =0,7917 * 100 = 79%

b. Nilai Fl-Score Kelas Healthy

Fl-Score=2 * (L8947 * 0.7391) / (0.8947+ 0,7391 ) = 0.8095 * |00 = 81%

. Nilai F1-Score Kelas Hispa

Fi-Score=2* (09167 * 0.9565) / (0.9167 + 0.9565) = 0,9362 * 100 = 94%

d. Nilai Fl-Score Kelas Leafblight

Fl-Score=2 * (08958 * 0 9348) / (0.B958 + 0,9348) = 09149 * 100 =91%
Nilai keseluruhan performa moded didapatkan dengan merata-rata F| Score dan
keempat kelas-adalah (0,7257 + 08005 + D036 + 0,0149)/4=34523 /4=
08631 * 100 =800,

Gambar<. 10. Clasification Report VGG L6 {Dataset Oniginal )

Hasil perhitungan manual akurasi, precision. dan recall di atms sesuni

dengan hasil yang ditampilkan oleh program python seperti yang ferangkum
dalam Gambar 4.10

2, Arsitekinr VGG16 pada Dataset Augmentasi
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Gambar 4.11. Grafik Training & Validarion VGG16 (Dataset Augmentasi)



Pads Gambar 4.11 terlihat bahwa grafik iraiming and validation less model
arsitektur VGG 16 padn dataset augmentasi semakin rendah artinyn semakin baik.
dan gpoch terbaik terdapat pada urutan 27. Sedangkan grafik traiming and
werlidirtion acceracy menunjukkan semakin tinggi artinya pelatihan semakin baik
dimana epoch terbaik pads wrutan 27 dengan nilai train_loss 02784,
train_aceuracy 0,9021, val loss 0.2535, dan val accuracy 0,.9167.
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Gambar 4.12. Confusion Matrix VGG 16 (Dataser Atjgmentasi)

Gambar 4.12. adalah representasi hasil pengujian confision matrix dari
percobaan arsitektur VGG 16 pada dataset sugmentasi. Klasifikasi penyakit daun
padi memiliki 4 kelas. maka pengujian yang digunakan adalah confision mairix
Jfow multi-class di mana untuk mendapatkan nilai precision dan retall dihitung
masing-masing kelas,

1. Adomasi
Nilai akurasi didapatkan dan keseluruhan jumlah True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.12 jumlah TP adalah 78 + 77 + 88 +
87 = 330, kemudian jumiah date-validation secara keseluruban adalah 360
data. Milai akurasi adalah tota] TP dibagi total data kemudian dikalikan
100F%, maka (330 332)* 100 =91.76 % atau jika dibulatkan menjadi 92
%,

2. Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FP,
namun untuk kasus confusion matrix multi-class dalam menentukan nilai

3



precision dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai Precision Kelas Brownspot

Precision=T8 [ (TE +9)=T8 /BT =0,8966 * [00=90 %.
b, Nilai Precision Kelas Healthy

Precision=T77 /(77 + 7) =77/ 84=0,9167 * 100 = 92 %,
. Nilai Precision Kelas Hispa

P[‘u:l.llm ES![EE-!—I} Eﬂ.l"m— TE* 100 =98 Y.

Recall =88 / (B8 +
d. Nilai Recall Kelas Leafblight
Recall =87 /(B7 + 3)=R7 /90 = 09667 * 100 =97 %.
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan semua
nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Sehingga recall dani VGG 16 dataset augmentasi adalah (08667 +
0.8556 + 0,9778 + (L9667) / 4 =13,668 / 4= 09167 * 100 =92 %.

=




4. Fl-Score
F1 Score adalah gabungan dari dua metrik lain, vaitu Precision dan Recall.
Berikut adalah perhitungan nilai F1-Score percobaan CNN | pada dataset
sugmentasi.
a. Nilai FI-Score Kelas Brownspot
Fl-Score =2 * {0,8966 * 0.8667) / (0.8966 + 0.866T) = 0,8814 * 100 = 88%
b. Nilai Fl-Score Kelas Healthy
Fl-Score=2 * (L9167 * 0.8556)4/ (0.9167 + 0.8556) = 0,885 * 100 = 89%
c. Nilai F1-Score Kelas Hispa
F1-Score=2 * {09778 * (.9778) / (09778 +0.9778)= 09778 = 100 = 98%
d. Milai F1-Score Kelas Leafblight
Fl-5core =2'% (0,B788 * (.9667) / (0.BTER+ 09667 = 09206 * 100 = 92%
Milai keseluruhan perferma model didapatkan dengan merata-rata F1 Score darni
keempat kelas adalah (08814 + 08851 + 09778 + 0.9206) /4 =3.6649 / 4 =
09162 100=92%.

Gambar 4.13. Clasification Report VGG 6 (Dataset Angmentasi)
Hasil perhitungan manual akursd, precision, dan recall di atas sesuai

dengan hasil vang ditampilkan oleh program pythen seperti yang lerangkum

dalam Gambar 4.13,

4.4.2 Hasll dan Pengujian Arsitektor CNN 2
1. Arsitekiur Xception pada Dataset Original



curacy memnjuk) b terbai
2674, train_cceuracy 0,9030, val_fos

Gambar 4.15. adalah representasi hasil pengujian confusion matrix dari
percobaan arsitektur Xception pada dataset origina. Klasifikasi penyakit daun padi
memiliki 4 kelas, maka pengujian yang digunakan adalah confision matrix for
multi-class di mana untuk mendapatkan nilal precision dan recaf! dihitung
masing-masing kelas.



. Akurasi

Nilai akurasi didspatkan dani keseluruhan jumlsh True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.15 jumlah TP adalah 34 + 42 +43 +
43 = 162, kemudian jumlah data validation secara keseluruhan adalah 184
data. Nilai akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan
100%, maka (158 / 184) * 100 = 88,04 % atau jika dibulatkan menjadi 88%.

. Precision

Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FN,
namun untuk kasus pada comfusion matrix mudti-class dalam menentukan
nilai recall dihitung pada masing-masing kelas
a. Nilai Recall Kelas Brownspot
Recall =34 /(34 + 12)=34/46=10,739] * 100 =73 %.
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b. Nilai Recall Kelas Healthy

Recall=42 /(42 +4)=42 /46 =09130 * 100=9] %.

. Nilai Recall Kelas Hispa

Recall =43 /(43 + 3) =43 /46 =0,9348 * 100 =93 %,

d. Nilai Recall Kelas Leafblight

Recall =43 /(43 + 3)=43 /46 =09348 * 100 =93 "%

Hasil recad! secara keseluruhan didspatkan dengan menpumlshkan semua
nilai recall dar masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Sehinggs reecl! dari Xeeption dataset onginal adalah (0,739] +
09130 +0.8348 + (L9348) /4 =3 5217 / 4 = (.8804-* [ (b) = B8 %

. ElsScore

F 1 Score adalah gabungan dar dua metrik lam, yaita Precision dan Recall.
Benkut ndalah perhitungan nilai Fl-Score percobann CNN 2 Xception
pada dataset onginal.

o Nilni F1-Score Kelss Brownspol

Fl-Score =2 * (0,8947 * 0.7391) / (08947 + 0.7391 ) = 08093 * 10O =%1%
b. Nilaf FI-Score Kelas Healthy

Fl-Score=2 * (09130 * 0.9130) /(09130 + 0,91 30) =0.9130 * 100 = 91%
. ' Nilal FI-Score Kelas Hispa

Fi-Score=2* (09149 * (L9348} / {0.9149 + 0.9348) = 09247 * 100 = 92%
d. Nilai Fl-Score Kelas Leathlight

Fl-Score=2 * (O.EL13 * 0.9348) / (0.8] 13 + 0.9348} = 0, 8685 100 = 87%
WNilai keseluruban performa model didopatkan dengan merata-rata F1 Score dan

fk



Gambar 4.16, Clasification Report Xception (Dataset Original)
Hasil perhitungan manual akurasi, precision. dan recall di atas sesuni

dengan hasil yang ditampilkan oleh program python seperti yang terangkum
dalarn Gambar 4.16,

2. Arsitektur Xception pada Dataset Augmentasl
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Gambar 4.18. Conftesion Mairiv Xception {Dataset Augmentasi)



Gambar 4.18. adalah representasi hasil pengujisn confision matriv dari
percobaan arsitektur Xception pada dataset sugmentasi. Klasifikasi penyakit daun
padi memiliki 4 kelas. maka pengujian yang digunakan adalah confusion matriv
Sar multi-class di mana untuk mendapatkan nilai precision dan recall dihitung
masing-masing kelas.

1. Akurasi

semua nilal precision dan masing-masing kelas vanpg kemudian dibagi
dengan jumlah kelus. Sehinggs precision dari Xeeption dataset augmentasi
adolah (09367 + 0,9333 + 09255 + 0,9438) / 4 =3.7393 /4 = 09348 *
100 =93 %,

3. Recall



Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +~ FN,
namun untuk kasus pada confision matrix mulii-class dalam menentukan
nilai recall dihitung pada masing-masing kelas

a. Nilai Recall Kelas Brownspot

Recall =74 /{74 + 14)= 74 / 88 = ,8400 * 100 = &4 %,

b. Nilai Recall Kelas Healthy

Recall = 84 / (84 + 4) = &4 / 88 = 0,9545 * 100 = 95 %.

:=:' =0,9438 * 100 = 94%

86) = 0,9560 * 100 = 96%
d. Nilai F1-Score Kelas Leafblight
Fl-Score =2 * (0.9438 * 0.9545) / (0.0438 + 0.9545) = 0,9491 * 100 = 95%
Nilai keseluruhan performa model didapatkan dengan merata—rata F| Score dari
keempat kelas adalah (0,8862 + 0.9438 + 0.9560 + 0,.9491)/ 4 =3,7351 / 4 =
0,9338 * 100 = 93%,

Tl



Goambar 4.19. Clasification Report Xception [ Dataset Augmentasi)
Hasil perhitungan manual akurssd, precision, dan recall di atas sesum
dengan hasil vang ditampilkan oleh program python seperti vang lerangkum
dalam Gambar 4.1%.

443 Hasil dan Pengujinn Arsitekior CNN 3
1. Arsitektur MobhileNetV2 pada Dataset Original
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Gambar 4.20, Grafik Traiming & Validaiion MobileiNetV2 {Datased Original)

Pada Gambar 420 terlihal bahwa grofik MebideNer1? joss arsitektur
MobileNetV2 pada dataset origmal dengan epoch terbaik terdapat pada urutan 28,
Sedanghkan grafik MobifeNetF2 securacy memmjakkan epoch terbaik pada urutan
29 dengan nilal srain_loss 0,0577, rain_accarecy D760, val_foss (L2036, don
vad_aceuwracy 09348
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Gambar 421! Confusion HﬂﬂT H_;ETENEN! (Dataset Original)

Gambar 4.21. adihh'npmsmmsi hasil pﬂl@jh confision mairix dari
percabaan ursitektur MabileNetV2 pada dataset original, Klasifikasi penyakit
daun padi memiliki 4 kelas, maka pengujian yang digunakan adalah eonficsion
matrix for multi-class di mana untuk mendapatkan nilai preetsion dan reeal!
dihitung masing-masing kelas.

I, Akurasi
Nilni akurasi didspatkon dan keselurohan ]umla,h True Positive dari
muasine-masing kelas, Poda Gambar 4.2 jumlah TP adalah-4| =40+ 45 +
4= 172, kemudian jumlah data validation secara keseluruhan adalah 184
dotn, Milar nkurasi adalah otel TP dibogi toml dotn kenmudian: dikalikan

100, raks (172/ 184) * 100 = 93,87 % atau jika dibulatkan menjadi 94%.

2. Precision

Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FP.

namun untuk kasus confusion nhtﬂtn‘mlh-—ﬂhud:llnm menentukan nilai

precision dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai Precision Kelas Brownspot

Precision =41 /(41 +6)=41/47=08722 * 100 = &7 %.
b. Milai Precision Kelas Healthy

Precision =40/ (40 + 2) =40 /42 =(.9524 * 100 = 935 %,
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. Nilai Precision Kelas Hispa
Precision =45 / {45+ 1) =45/ 46 =0.9783 * 100 = 98 %,
d. Nilai Precision Kelas Leafblight

Precision =46 / (46 + 3) =46 / 49 =(.9388 * 100 = 94 %,

Hasil precision secara keseluruban didapatkan dengan menjumlahkan
dengan Jumllh kelas, Sahmgg recision dari MobileNetV2 dutaset
i i 0.9388) /4= 3,7418 / 4=

Recall Kelas Brownspot
41 /(41 +5)=41 /46=0,8913 * 100 =89 %,

nilai recall dari ma
kelas. Sehingga recall dari toriginal adalah (0.8913 +
0.8696 + 0.9783 + 1.0)/ 4=3.7392 / 4= 09348 * [D0 =93 %.

. Fl-Score

F1 Score adalah gabungan dari dua metrik lain, yaitu Precision dan Recall.
Berikut adalsh perhitungan nilai F1-Score percobaan CNN 3 MobileNetV2
a. Nilai FI-Score Kelas Brownspot

T4



Fl-Score=2 * ((L8723 * 0.B193) / (0.8723 + 0.B193) =0,8817 * 100 = 88%

b. Nilai Fl-Score Kelas Healthy

Fl-Score=12 * ((1.9524 * 0.8696) / (0.9524 + 0.8696) = 09091 = 100=91%

. Nilai F1-Score Kelas Hispa

Fi-Score=2* (L9783 * 0.9783) / (0.9783 + 0.9783) = 0,9783 * 100 = 98%

d. Nilai Fl-Score Kelas Leafblight

Fl-Score=2 * (09388 * |.000) / (0.9388 + 1.000)= 0,9684 * 100 = 97"

Nilai keseluruhan performa moded didapatkan dengan merata-rata F| Score dan
keempat kelasadalah (0,8817 + 0,9689] + 0,09783 + 0,9684) /4 =37375 /4=
0.9344 * 10} =93%:,

Gambar 4.22, Clasification Report MobileNetV2 (Dataset Origimal)

Hasil perhitungan manual skurasi, precision, damn.tecall di atas sesuni

dengan hasil yang ditampilkan oleh program python seperti ying terangkum
dalam Gambar 4.23,
2. Arsliektnr MobileNeiV'2 pada Dataset Augmentas)
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Gambar 4.23, Grafik Traimieg & Validation MobileNetV2 {Dataset Augmentasi)

Padas Gambar 4.23. terlihat bahwa grafik MWobileNetl2 loss arsitektur

T3



MobileNetV2 pada dataset augmentasi dengan epoch terbaik terdapat pada urutan
26. Sedangkan grafik MobifeNetV2 acewvacy menunjukkan epoch terbaik pada
urutan 27 dengan nilal trein_loss 00754, rain_accuracy 0.9704, val_loss 0,0844,
dan val_accuracy 09716,

Corrfumeyi Mo Mok RulY 2 Haud

g iy e Eaib it
by La

Gambar 4.24. Confusion Matrix MobileNetV2 [Dﬂiﬂﬁﬁm}

Gambar 4.24. adalah representasi hasil pengujian c-..uuirﬁa.u'mnﬂﬁ'ﬁﬁ
percobaan arsitektur MobileNetV2 pada dataset augmentasi. Klasifikasi penyakit
daun padi memiliki 4 kelas, moka pengujion vang digunakan adalah sonfiesion
mafriv for mulli-class di mana untuk mendopatkan t-lﬂﬂi.m:rm dan recall
diliitung masing-masing kelas.

. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dan keseluruhan jumlah True Positive dari

masing-masing kelus. Pada Gambar 4.24 jumlsh TP adnlah 82 + 86 + 88 +

86 = 342, kemudian jumlah data vu]tdutmmnheselumhan adalah 352

datu. Nilai akurasi odalah total TP dibagi total :Ihla kemudian dikalikan

1, maka {342/ 352} * 100 =97,15 % at.nujﬁ:n dibulatkan menjadi 97%.

2. Precision

Precision didopatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FP,

namun untuk kasus confusion matnix multi-class dalam menentukan nilai

precision dihitung pada masing-masing kelas.
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a. Nilai Precision Kelas Brownspot
Precision = 82 / (82 + 2) =82/ 84 = 0,9762 * 100 = 98 %,
b. Nilai Precision Kelas Healthy

Precision = 86 / (86 + 4) = 86 /90 = 10,9556 * 100 = 96 %,
. Nilai Precision Kelas Hispa

Precision = 88 / (88 + 2) = 88 / 90 = 0,9778 * [0 = 98 %.

d. Nilai Recall Kel:
Recall = 86 /(86 = 2 ) =86/ 88 = 0,9773 * 100 = 98 %,
Hasil recali secara keseluruban didepatkan dengan menjumlahkan semua
nilai recall dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Schinggn recall dari MobileNetV2 datasct augmentasi adalah (0.9318
+09773 = 1,0+ 09773) /4= 38864/ 4=09716 * |00 =9T %,

4. Fl-Score



Fl Score adalah gabungan dari dua metrik lain, yaitu Precision dan Recall.
Berikut adatah perhitungan nilai F1-Score percobaan CNN 3 MobileNetV2
pada dataset augmentasi.

a. Nilai F1-Score Kelas Brownspot

Fi-Score=2* (09762 * 0.9318) / (0.9762 + 0.9318) = 0,9535 * 100 = 95%
b. Nilai Fl-Score Kelas Healthy
Fl-Score=2 * (09556 * 0.9773) / (0.9556 + 0.9773) = 0,9663 * 100 =97%
. Nilai Fl-5core Kelas Hispa

Fl-Score =2 *{0.9778 * L00) / (0.9778 + 1.00) = 0,9888 * 100 = 99%
d. Nitai F1-Score Kelas Leafblight

Fl:Scare=2 * (0.9773 * 0.9773) / (0.9773 + 0.9773) = 09773 * 100 = 98%

Nilai keseluruhan performa model didapatkan dengan merata-rata F1 Score dari

keempat kelas adalah (10,9535 + 0.9663 + D98RR + 0.9773) / 4 =3.8850 /4 =
0.9715 * 100 =07%.

Gambar 4.25 Clasification Report MobileNetV2 (Dotaset Augmentasi )

Hasil perhitungan mantal akurasi, precision, dan recall di atas sesuni
dengan-hasil yang ditampilkan oleh program python seperti yang terangkum
dalam Gambar 423,

4.4.4 Hasll dan Pengujlan Arsitektur CNN 4
L. Arsitektur Inception'V3 pada Dataset Original
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Gambar 4.26. Grafik Tl'tl.rfm'ng& Velidation Inceptionv3 {Datasel Onginal)

Pada Gal:l:ﬂﬂi' 496, tl‘.‘l:m llﬂhﬂ gﬁﬂi fmgu:mnf ? foss arsitektur

InceptionV'3pada. mwm:mch mfbmtluﬂipal pada urutan 30.
Sedangkan gmfik JugeptionV'3 mecuracy menunjukkamepoch terbaik pada urutan
]ﬂm nilad trair_loss 0.17865. J‘:".:.lu'r_.l:l'..i:ifi''t:|l¢'Jir-.'l:'I:.gv“l§1I Wl fowy (0.2805, dan

Wk aeesirnsy 0,5859,
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Gambar 4.27. Confusion Matriv lnnepnuuw w Original)

Gambar H:ﬁ' ‘mdatah representasi hasil m confusion mairix dari
percobaan arsitektur Inception V3 pﬂhdﬂuﬁtmﬁtﬂl Klasifikasi penyakit dsun
padi memiliki 4 kelas, maka pengujtanyang dipunakan adalah confision matriv
Sar mudti-cfass di mana untuk mendapatkan nilai precision dan recalf dihitung
masing-masing kelas.

I. Akurasi

Milai akurasi didapatkan dan keseluruhan jumiah True Positive dan

masing-masing kelas. Pada Gambar 4.27 jumlzh TP adalah 37 + 37 + 44 +

45 = 163, kemudian jumlah data validation secara keselurohan adalah 184

'IPQ-



data. Nilai akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan
100%, maka {163 / 184) * 100 =88 58 % atau jika dibulatkan menjadi 89%.
. Precision

Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FP,
namun uniuk kasus confusion matrix multi-class dalam menentukan nilai
preéision diliiieng padi rasing-masg Selis.

a1 Nilai Precision Kelas Bruwnspul

nilai recall dihitung p
a. Nilai Recall Kelas Brov i
Recall = 37/ (37 +9) =37 / 46 = 0,804 * 100 = 80 %.
b. Nilai Recall Kelas Healthy
Recall = 37 /(37 +9) =37/ 46 = 0,804 * 100 = 80 %.
«. Nilai Recall Kelas Hispa
Rmﬂ=ﬂf{44+j}=ﬂfdﬁ=ﬂ.ﬂﬁﬁ‘ 100 = 96 %.
d. Nilai Recall Kelas Leafblight

)




Recall =453 /{45 + 1) =45/46=0978* |00 =98 .
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan semua
nilai recall dar masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Schingga recol! dari InceptionV3 dataset original odalah (0804 +
0804 + 0956+ 0978) /4= 3543 / 4= 08858 * [} = 89 %,

4. Fl-Score
F| Score adalah gabungan dari dua metrik lain, vaitu Precision dan Reeall.
Berikut adalah perhitungan nilal Fl-Score percoboan CNN 4 InceptionV'3
peda datasel original.
a. Nilai Fl-Score Kelas Brownspol
Fl-Scare=2 * (0.8222 * (0.5043) / (0.8222 + (L5043} = Q.B13 | * 100 =8]1%
b. Nifai FI-Score Kelas Healthy
Fl-Score =2 * (0.9024'* 0.8043) ( (0.9024 + 0.§043) = 0,8505 * 100 = §6%
. Nilai F1-Score Kelas Hispa
Fl-Score=2 * (0.9777 * (1L9563) / (0.9777 + 0.9565) = (.9669 * 100= 97"
d. Nilaf Fl-Score Kelas Leafblight
Fl-5core=2 * ((L.B490 * 0.9782) / (0.B490 + 0.9782) = 09090 100= 9]1%
Nilai keseluruhan performa model didopatkan dengan merata-rata Fl Score dari
keempal kefos adaloh (08131 + 08505 + 0,9669+090%) 4 =3.537 /4 =
00,8840 * [ 00 = B8%,

Gambar 4.28. Clasification Report InceptionV3 (Dataset Original)

Hasil perhitungan manual akurasi, precision, dan recall di atas sesuai
dengan hasil yang ditampilkan oleh program python seperti yang terangkum
dalam Gambar 4 28,
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21, Arsltektor Inception'V3 pada Dataset Augmentasl
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Gambar 4.29 Grafik Troiming & Fafidation IncephonV3 (Dataset Augmentasi)

Padn Cambar 4.29. terlihat bohwa prafik feeeprion¥3 foxs arsitektor
MF?- pada datasel augmentasi dengan epoch lﬁhﬁ_tﬁ_ﬂ_npﬂl pada urutan
24, Sedangkan grafik inevption’3 accuracy menunjukkan epoch terbaik pada
miﬁdmﬂﬂn nila trein_Joss O, 138], rrain_accuracr 9561, val fossi0, 1550,
dan el aeenracy 09489,
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Gambar 4.30. Canfitsion Matrex InceptionV3 (Dataset Augmentasi)

Gambar 4.30. adalah representasi hasil pengujian confusion marriv dart
percobaan arsitektur InceptionV'l pada datasel augmentasi. Klasifikasi penyakit
daun padi memiliki 4 kelas. maka pengujian yang digunakan adalah confision
mairix for multi-class di mana untuk mendapatkan nilal precixion dan recalf

dihitung masing-masing kelas,



. Akurasi
Nilai akurasi didspatkon dari keseluruhan jumlsh True Positive dari
masing-masing kelas. Pada Gambar 4.30 jumlah TP adalah 76 + 80 + 88 +
86 =330, kemudian jumlah data validation secara keseluruhan adalah 352
data. Nilai akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan
100, maka {330/ 352)* 100="03,75 " atau jika dibulatkan menjadi 94%.
. Pracision

Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FN,
namun untuk kasus pada comfusion matrix mudti-class dalam menentukan
nilai recall dihitung pada masing-masing kelas

a. Nilai Recall Kelas Brownspot

Recall =76 /(6+1+3)=76/86=0.8837* 100 =88 %.



b. Nilai Recall Kelas Healthy

Recall =80/ (B0 + 9) =80 /89 =10,%98 * |00 =20 %.

. Nilai Recall Kelas Hispa

Recall = 8% ( (B8 + 0) =88 / 88 = 1,0 * 100 = 100 "o

d. Nilai Recall Kelas Leafblight

Recall =86 /(86 + 3) =86/ B9 =0,9662 * 100 =97 %

Hasil recad! secara keseluruhan didspatkan dengan menjumiahkan semua
nilai recall dar masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Sehingga recal/ dari InceptionV'3 dataset augmentasi adalah (0.8337
+ 0,898+ L0+ 09662) (4 =3748 4 =09372* 100 = 94 %.

. ElsScore

F 1 Score adalah gabungan dar dus metrik lam, yaita Precision dan Recall.
Berkut ndatah perlatungan nilai F1-Score percobaan CNN 4 InceptionV3
pada dataset augmentasi.

o Nilni F1-Score Kelss Brownspol

Fl-3core =2 * (0.9047 * (LER37) / (09047 + (LE83T) = (8841 * 100=289"%
b. Nilaf FI-Score Kelas Healthy

Fl-Score=2 = (0.9302 * (LB9ER) / (0.9302 + 0. B9ER) =0.9142 = 100 = 91%
. ‘Nilal FI-Score Kelas Hispa

Fi-Score=2* (09462 * |.00) /(0.9462 + 1.00) = 09723 * 100= 97"

d. Nilai Fl-Score Kelas Leathlight

Fl-Score=2 * ((,9662 * 0.9662) / (0.9662 + 09662} = 0,9662* 100 = 97%
WNilai keseluruban performa model didopatkan dengan merata-rata F1 Score dan
keempat kelas odalah (08941 = 0.9142 +0.9723 +0.9662) / 4 =3,7467 / 4 =
0.9367 * 100 = 9430




Gambar 4.31, Clasification Report InceptionV3 (Dataset Augmentasi)

Hasil perhitungan manual nkurasi, precision, dan recall di atas sesuai
dengan hasil yang ditampilkan oleh program python seperti vang terangkum
dalam Gambar 4.31.

4.4.5 Perbandingan Hasil Percobaan
Sebagni bahan perbandingan hasil pen

Cambar 4.32. Grafik Perbandingan Hasil Percobaan

Grafik diatas memperlihatkan bobot rata-rata yang proporsional terhadap
jumish sampel pada masing-masing kelas (Brownspot, Healthy, Hispa, dan
Leafblight) berikut penulis sajikan Tabel 4.5. sebagai detail nilai yang didapatkan
pada masing-masing arsitektur CNN.



Tabel 4.5, Perbandingan Hasil Percobaan

N valld | .
= Arsitektur Dataset o Precision | Recall | Fl-Score
. 51% %Ik A5 . 31%
L] vegre | -Comml | 8651% | 8651% | w6dsv | 8631%
2 Augmentasi | 91.76% | 9L75% | 91.67% | 91.62%
3| eeoin | Oviginal | 8804% | 88.35% | 88.04% | 87.89%
=
4 g Augmentosi | 9347% | 93.48% | 93.46% | 93.38%
5 | e Original | 93.87% | 93.54% |03.48% | 93.44%
Ml r
o | MOPIENSVE | N ugmentasi | 97489 0], 97.17% | 97.16% | 97.15%
7 | .Onginat | #838% | 8875% | 88.58% | 88.40%
— lnceptionV'3 r = :
8 Augmentasi | 9375% | 03.68%: [ 93.27% | 93.67%

Dapat dilihai pada Tabel 4.4 balwa hasil percobaan dengan meman faatkan
augmentasi data untuk memperbanyak dataset pada masing-masing arsitektur
mendapatkan nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan. penggunaan
data original. Peningkatan fersebul terlihat poada arsitekiuor WGG16 vang
meningkat dari #6.51% menjadi 91.76%, Xception dari 88,04% menyadi 93,470,
MobileNetV2 dari 93.87% menjadi 97.15%, dan InceptionV3 dari 88.58%
meningkat menjadi 93,75%. Meskipun akurssi menunjukkan performa gmum
model, evaluasi mendalam dilakukan menggunakan metnik Precision, Reeal!, dan
Fi-Storeuntuk memastikan model tidak memiliki biss terhadap kelas rientu,
Berdasarkan hasil pengujian, MobileNetV2 dengan dataset sugmentas) menjadi
arsitektur terbaik dengan nilai #/=Seore mencapai 97,15%. Adapun analisis lebih
lanjut untuk arsitekiur tersebut adalah sebogai berikut:

Tabel 4.6, Tabel Analisiz Metrik Evaloas: MobileMNetV2 Augmentas:

No kelas Penvakli FPrecision Recall Fl-Score
| Brownspot O8% 3% 05%
2 Healthy 06%, 08" 97%
3 Hispa 08%: 100% 9%,
4 Leafblight Q8% Q8% QR
Rato-rata (Maocro Avo) 7% 97% Q7%

Berdasarkan Tabel 4.6, kelas Hispa mencatatkan performa sempurna
{Recall 100%%). Hal i dinnalisis terjadi karena karakteristik visual penyakit Hispa
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yang berupa garis-garis putih memanjang memberikan sinyal fitur vang kuat bagi
filler konvolusi MobileNetV. Sebaliknva, pada kelas Brownsper, leradi
misclassification sebesar T ke kelas lain. Secara fungsional, ini menunjukkan
bahwa pada kondisi citra dengan tingkat kepadatan bercak vang rendah, model
terkadang mengidentifikasinya sebagai Healthy atau Leafblight karena adanva
kemiripan warna (hue} dan tekstur lesi yang benrisan (overlap).

Hasil pengujian menunjukkan MobileNetV2 secars konsisten unggul
dibandingkan arsitektur YGG 16, ]n:egtmﬁdnn Xeeption. Hal ini disebabkan
oleh kesesuaian antard Kipasitas piifameter model dengan skals volume dataset
dalam penelition ini. Arsitektur wwm‘ﬂ dan Xception
memiliki-struktur jaringan yang sangsl dalam dengan jumlsh parameter besar
(masing-masing lebih dari 22 juta parameter). Karkteristik model berkapasitas
besar ini bersifat dore-fengry, yang memtruhlhhu. variash lﬂﬁ:ﬂk;i.ln masif agar
seluruh filtes konvolusinya dapat tergeneralisasi dengan optimal. Ketika melatih
dataset pmgnkn duun padi dalam skala kecil, model raksasa Hﬁﬂbﬂt nﬂhung
mr@]ﬂdpﬂﬁwm vang kurang optimal skibat lussnya ruang pencarian babot.
Sebaliknyn, MabileNetV2 berhasil unggul karenn arsitekturnya dlmnmigllm'nﬂt
paremeter melalui implementasi Depthwise Separable Convolutions {'.Ila.n}'n
sekitor 1.2 hingga 3.4 juta parameter). Strukiur yang ringkas ini menurunkan
varians model, schingga MobileNetV2 jouh lebih tanggub terhadap risiko
overfitting dan sangat adaptif dalam mmgekstmkﬁ ﬁl;rhﬁmk mkll, daun
padi ﬂﬂuﬂjnn mﬁlpmd{hlﬁhn pada ketmbﬂlnjmﬂﬂhﬁltsel

Temuan dalam penelitian ini sejalan dengan studi vang dilakukan oleh
Sandler et al. (2018) selaku pengembang MobileNetV2, yang menyatakan bahwa
pengounaan [nverted Residuals hnhmﬂmlthhmhusll mempertaharkan
representasi informasi esensial dalam ruang berdimensi rendah tanpa kehilangan
fitur penting. Selain itu. dalam konteks klasifikasi penyakit tonaman dengan
dataset terbatas, Rahman et al (2020) serta Ahmed et al. (2021) juga
membukiikan secars empiris bahwa arsitektur ringan seperti MobilelNetV2

memiliki ketongguhan (robustwess) yang jauh lebth stabil dan meminimalkan
risiko overfitting dibandingkan arsitektur kompleks seperti VGG16 atan ResNet
ketika ukuran sampel data per kelas berada di bawah 1000 citra.

¥7



BAB Y
PENUTUFP

5.1, kesimpulan

Berdzsarkan hasil pengujian dan analisis vang telah dilakukan, maka dapat

diambil kesimpulan sebagai berikut :

[

Berdasarkan hasil pengujian pada berbagai gkenario arsitektur CNN yang telah
dilakukan, dapat disinipulkan bahwi penggunaiin. dataset augmentasi secara
konsisten mngimﬂqnperﬁnmmmm mrum-rm peningkatan
skurasi l.‘.'ﬂ!“h. dtﬂﬁn'uh.mnﬁm;n ‘Pemngknlm tﬂhngg_dltcmukan pada
arsitekiur Irerhun sebesar 543% dan VGGIA schesar 525%, yang
membuktikan bahwa penambahan variasi informasi m_mgmmtasr TRATTpU
secara efektif menutupf kekurangan jumlsh ssmpel puil.m original.
Arsitektur VGG 16 mencapai skurasi tertinggi sebesar Dlmmm data
augmentasi, Arsitektur Xception memperoleh nilai akurasi tertinggi :uhm.r
9347% setelah proses augmentusi. Arsitektur MobileNetV2 Wﬁnn
wfum:tuhikdl ontarn semoa model dengon milai akurasi mencapak ﬁ? 15%

:p:qh dﬂlﬁt mnlﬂ] Terakhir, arsitektur InceptionV3 mndw nilai

akirasi tertinggi sebesar 93,75% juga pada skenario dataset setelah algmentasi.
me:m arsitektur terbaik pnd.ﬂ penclitian Jm 'mﬂn’h mendeteksi  dan
ﬁ#n padi adalah MobileNerV2, karena model
tmhlltlwliulimthmﬂ}m pada selurul skenario pengujian. Hasil
terbaik: Mﬂ skenario ket menggunakan arsitektur MobileNetV2
dengan dataset augmentasi, anghmhn nm:ihm1 training tertinggl
sebesar 97.15%. Model ini juga terbukti mem rfiorma yang sangat stabil dan
tidak memiliki bias terhadap kelas tertentu. Hal ini dibuktikan dengan nilai
Precision (97,1 T%), Recall (97,16%), dan Fl-Score (97.15%) vang konsisten di
angka 97%, Pencapaian metrik tersebut memmjukkan kemampuan model yang

sangat baik dalam meminimalkan kesalahan disgnosis pady setiap jenis penyakit

daun padi secara presisi.
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MobileNetV2 ditetapkan sebagai arsitektur terbaik dalam penelitian ini dengan
capaian akurasi sebesar 97,15%. Keunggulan ind secara ilmiak didukung oleh
pengguraan struktur Deprhwire Separable Corvolutions yvang memungkinkan
model bekerja secara lebih efisien. Dibandingkan dengan arsitektur vang lebih
kompleks seperti VGGI6 atau InceptionV3i, MobileNetV2 memiliki jumlah
parameter yang jauh lebih sedikit, sehingga lebih optimal dalam memproses
dataset vang terbatas. Meskipun telah dilakukan augmentasi data, model dengan
parameter besar cenderung memilikis nﬂn overfinting yang lebith tinggi,
sementara ‘A-'IuhileNntﬁt:rhul:lj Hﬂ'ﬁﬂﬁfﬂnﬁnmﬂlakﬂmn generalisasi fitur
dengan peningkatan perfumm ﬂpﬁlm setclah augmentasi yang seperti
vang tersdii pads Tabel 44 dan meminimalkan beban Komputasi tanpa
w performn akurnsi. Hal i mnfmungi:mhn Antegrasi model deep
hnmfu;h dalam perangkat dengan spesifikasi mmmﬂlas

5.1, Saran

Berqu;hh beberapa suran yang dapat dijadikan pedoman mwnn

pmnhmpﬁaﬂﬁunn selanjutnya, antora Jain :

[

. Jumlah dan varinn dataset sebaiknya diperkayn atau diperbanyak lagi agar hasil
vang didapatkan lebih optimal, sekaligus semakin mnjuhnlmhﬁm amodel vang
m terbukti baik dengan variasi dataset lain.

Saran ini dinjukan karena berdasarkan hasil pengujisn pada Tabel 4.5. model
MobileNetV2 masih memiliki nilai Recal terendah pada kelas Brownspat (93%)
dan Preciston torendah pada kelas Healthy (96%6) Hal ini mengindikasikan
adanya kesulitan mode mmhmm halus antara bercak
kecil Brownspot dengan vanasi alami pada daun sehat. Oleh karena itu Eksplorasi
Arsitektur  Lightweizht Berbasis dutention Mechanism: disarankan mencoba
arsitektur yang lebih modemn seperti MobileViT atan EfficientNet-BO untuk
membantu model fokus pada bercak kecil pemyakit yang seringkali terabaikan
pada citra daun dengan latar belakang yang kompleks.

Mencoba menggunakan teknik preprocessimg data dan nugmentasi yang lain guna
meningkatkan akurasi pada arsitektur-arsitektur vang belum optimal.
9



4. Mengembangkan penentuan penanganan apa yang akan dilakukan ketika penyakit
pada doun tanaman padi sudah diidentifikasi, penanganan yang dilakukan bisa
berdasarkan jenis dan level penyakit pada setiap pohonnya.

5. Integrasi ke dalam Sistem Pendukung Keputusan (DSS) Berbasis Mobile: Hasil
klasifikasi dari MobileNetV2 dapat diintegrasikan ke dalam arsitektur aplikasi
Android yang terhubung dengan Sistem Pendukung Keputusan (DSS). Sistem ini
rekomendasi dosis pestisida atau tindakan mekanis secara rewl-tine berdasarkan

i, sehimg, lusi end-ro-end di bidang
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