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INTISARI — Penyakit padi berdampak signifikan terhadap produktivitas pertanian, sehingga model klasifikasi sangat penting
untuk membedakan penyakit daun padi secara akurat. Berbagai model klasifikasi telah diusulkan untuk mengklasifikasikan
penyakit padi berbasis citra daun, tetapi masih diperlukan peningkatan kinerja lebih lanjut. Penelitian ini diusulkan
menggunakan convolutional neural network (CNN) untuk mengklasifikasikan penyakit padi berbasis citra daun. Dalam
penelitian ini, digunakan dataset citra daun yang memuat daun dalam kondisi hawar daun (blight), blas, tungro, dan sehat.
Pada tahap awal dilakukan prapemrosesan data terlebih dahulu berupa pengubahan ukuran, augmentasi, dan normalisasi.
Setelah prapemrosesan, dilakukan pembentukan arsitektur CNN yang bersifat custom, yang terdiri atas 4 lapisan konvolusi,
4 lapisan pooling, dan 3 fully connected layer. Setiap lapisan konvolusi menggunakan kernel berukuran 3 x 3, stride 1, dan
aktivasi ReLU, sedangkan lapisan pooling menggunakan max pooling dengan kernel berukuran 3 x 3 dan stride 2. Dengan
penggunaan konfigurasi ukuran batch 32 dan optimasi Adam, mampu didapatkan hasil pengujian terbaik pada percobaan
dengan menggunakan epoch 100 dan laju belajar 0,0002, yang menghasilkan akurasi pelatihan 0,9930, loss 0,0221, dan
akurasi pengujian 0,9647. Hasil evaluasi model mampu mendapatkan keseimbangan antara presisi, recall, dan F1-score,
yaitu 0,9647, yang menunjukkan proses klasifikasi data berjalan dengan sangat baik, tanpa adanya bias terhadap kelas
tertentu. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model CNN yang disederhanakan dapat memberikan kinerja klasifikasi
yang kompetitif tanpa memerlukan model CNN yang kompleks atau dengan teknik tambahan lainnya. Model CNN yang
diusulkan mampu bekerja lebih baik daripada model CNN yang ada, seperti Inception-ResNet-V2, VGG-16, VGG-19, dan

Xception.

KATA KUNCI — Penyakit Padi, Arsitektur CNN Khusus, Citra Daun, Optimasi Adam, Evaluasi Model.

I. PENDAHULUAN

Penyakit padi menimbulkan ancaman yang signifikan
terhadap produktivitas pertanian, sehingga diperlukan metode
klasifikasi yang akurat untuk membedakan berbagai jenis
penyakit padi. Beberapa penyakit padi utama yang
memengaruhi hasil panen adalah hawar daun (blight), blas, dan
tungro. Hawar daun adalah penyakit yang disebabkan oleh
bakteri Xanthomonas oryzae pv. oryzae (Xoo) dengan ciri-ciri
lesi memanjang dengan warna lesi yang bervariasi, mulai dari
kuning hingga kecoklatan. Biasanya hal ini muncul pada daun
yang baru berkembang dan seiring waktu lesi-lesi dapat
menyatu hingga tampak seperti daun terbakar [1]. Blas, yang
disebabkan oleh bakteri Pyricularia Grisea, menyebabkan
malai dapat mengkerut dan butiran padi dapat terisi setengah
bahkan kosong. Gejala penyakit ini adalah daun berwarna abu-
abu agak putih dan tepi pinggir berwarna coklat sedikit oranye,
berbentuk belah ketupat dengan bagian tepi agak runcing [2].
Tungro, yang ditularkan oleh wereng hijau, menyebabkan
tanapan menguning hingga oranye, pertumbuhan terhambat,
dan berkurangnya produksi gabah [3]. Sebaliknya, tanaman
padi sehat tidak menunjukkan tanda-tanda penyakit. Gambar 1
mengilustrasikan karakteristik visual jenis penyakit padi.

Beberapa penelitian sebelumnya telah dilakukan dengan
menggunakan metode klasifikasi seperti decision tree,
artificial neural network (ANN), convolutional neural network
(CNN), naive Bayes, k-nearest neighbors (KNN), dan support
vector machine (SVM). Meskipun masing-masing metode
penelitian memberikan kontribusi yang signifikan, di dalamnya
masih terdapat keterbatasan yang bisa disebabkan oleh banyak
hal, seperti data maupun keunggulan model atau arsitekturnya.
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Oleh karena itu, penelitian tentang klasifikasi penyakit padi
masih memiliki potensi untuk dikembangkan. Penyempurnaan
lebih lanjut diperlukan untuk meningkatkan akurasi dan kinerja
metode klasifikasi guna memastikan kategorisasi penyakit
yang lebih andal.

Penelitian sebelumnya tentang klasifikasi penyakit padi
hanya berfokus pada data citra daun sehat dan bercak coklat [4].
Metode yang diusulkan adalah gray-level co-occurrence matrix
(GLCM) dan intensity-level based multi-fractal dimension
(ILMFD), diikuti oleh klasifikasi dengan teknik SVM, ANN,
dan Neuro-Genetic Algorithm (Neuro-GA) untuk dijadikan
perbandingan. Hasilnya menunjukkan bahwa Neuro-GA lebih
baik daripada model ANN, tetapi SVM terbukti lebih unggul
dari Neuro-GA, mencapai akurasi 96,68% [4].

Penelitian lain menggunakan variasi dataset yang telah
tersedia pada UCI Machine Learning Repository, terdiri atas
bacterial leaf blight, brown spots, dan left smut [5]. Metode
ANN digunakan dalam proses klasifikasi dengan epoch 100
dan mencapai akurasi 83%, presisi 84%, recall 84%, serta F'1-
score 83% [5]. Penelitian ini masih memiliki keterbatasan,
yaitu jumlah dataset hanya 120, yang tergolong kecil, serta
tidak adanya proses augmentasi data.

Dengan dataset yang sama, penelitian lain juga melaporkan
bahwa metode yang diusulkan, yaitu transfer learning dengan
pretrained Resnetl01, memperoleh akurasi validasi 100%
dengan nilai loss 5,61% [6]. Kinerja validasi tersebut
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola pada
dataset validasi dengan sangat efektif. Akan tetapi, karena
penelitian ini hanya memproses hingga tahap wvalidasi,
sedangkan tahap pengujiannya tidak dilakukan, belum dapat
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Gambar 1. Jenis penyakit daun padi, (a) hawar daun, (b) blas, (c) tungro.

dipastikan bahwa model dapat melakukan generalisasi dengan
baik pada data yang tidak terlihat. Tahap pengujian dalam
penelitian sangat penting dilakukan agar kemampuan model
dapat dievaluasi.

Studi lain juga mengklasifikasikan penyakit padi dengan
jenis penyakit leaf blight, brown spots, dan left smut [7].
Dengan GLCM digunakan untuk ekstraksi fitur dan KNN
sebagai model klasifikasi, diperoleh akurasi pengujian 65,83%
[7]. Hal ini membuktikan bahwa metode KNN juga masih
belum mampu mendapatkan kinerja yang baik.

Selain itu, para ahli yang lain melakukan penelitian dengan
menggunakan decision tree [8]. Dalam penelitian ini, fitur-fitur
diekstraksi menggunakan segmentasi dan morfologi. Akurasi
pengujian yang didapatkan adalah 90% [8]. Sementara itu, data
yang digunakan hanya berjumlah 120 dan metode decision tree
tidak efektif untuk menangani data yang kompleks.

Penelitian lain menggunakan model naive Bayes untuk
mengklasifikasikan penyakit padi hawar daun, blas, dan tungro.
Hasil akurasi mencapai 76% dan tingkat keyakinan prediksi
100% pada kelas hawar daun [9]. Hasil yang didapatkan
menunjukkan bahwa kinerja model kurang optimal serta teknik
augmentasi yang tidak dilakukan menjadikan keterbatasan
dalam menghadapi keragaman data.

Selanjutnya, penelitian lain juga menggunakan variasi
dataset yang terdiri atas tungro, blas, leaf blight, dan brownspot
dengan metode CNN. Dengan jumlah keseluruhan data
sebanyak 320, didapatkan hasil akurasi sebesar 91,4% [10].
Dataset yang relatif kecil dan tidak adanya penanganan
terhadap overfitting seperti augmentasi/cross validation
menjadi keterbatasan dalam penelitian ini. Selain itu, CNN
sendiri masih memiliki banyak potensi pengembangan
arsitektur, mulai dari jumlah lapisan tersembunyi, epoch, laju
belajar, ukuran batch, ukuran kernel, metode penghitungan /oss,
metode optimasi, dan penambahan dataset.
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Riset yang relevan, dengan data yang makin bervariasi dan
jumlah data yang besar, menunjukkan adanya kinerja model
yang meningkat [11]. Dengan data latih berjumlah 4.000 dan
data uji berjumlah 300, didapatkan akurasi uji 95,67%.
Penelitian ini menggunakan arsitektur Inception-ResNet-V2
dan metode transfer learning [11]. Meskipun akurasi yang
didapatkan cukup tinggi, data yang digunakan memiliki
karakteristik berupa latar belakang yang tidak seimbang. Kelas
blas dan hawar daun memiliki latar belakang bertumpuk,
sedangkan kelas brownspot dan sechat hanya berupa satu lembar
daun padi dengan latar belakang putih polos. Hal ini
memungkinkan model mengalami overfitting terhadap data.
Dalam hal ini, model tidak fokus terhadap fitur dari daun,
melainkan hanya fokus pada latar belakang.

Dengan demikian, penelitian ini mengusulkan penggunaan
metode CNN untuk mengklasifikasikan penyakit padi berbasis
citra daun. Dataset citra daun dipilih karena pada umumnya
gejala penyakit padi muncul pertama kali pada daun dalam
bentuk perubahan warna dan terdapat bercak sebelum
menyebar ke bagian lain, seperti batang atau malai. CNN
dipilih karena mampu secara efektif mempelajari dan
mengekstraksi fitur-fitur penting secara manual, sehingga tidak
membutuhkan proses ekstraksi fitur tambahan karena di
dalamnya sudah terdapat proses ekstraksi fitur, yaitu konvolusi.
Telah terbukti juga bahwa pada proses pengklasifikasian objek
dalam gambar, CNN mengungguli metode pemelajaran mesin
lainnya seperti SVM [12].

Keberhasilan CNN dalam mengklasifikasikan objek dalam
gambar serta keunggulannya dibandingkan  metode
pemelajaran mesin lainnya menjadikannya pilihan ideal untuk
mendapatkan kinerja yang tangguh dan andal dalam
mendiagnosis penyakit padi. Penting untuk diklarifikasi bahwa
studi ini berfokus pada klasifikasi dalam bidang intelligent
systems tanpa membahas implementasi waktu nyata atau
otomatisasi dalam lingkungan pertanian. Penelitian ini
berkontribusi pada aspek mendasar tersebut, yang nantinya
dapat dimanfaatkan dalam aplikasi pertanian cerdas yang lebih
luas. Penelitian ini bertujuan untuk membuat arsitektur CNN
yang dirancang khusus untuk klasifikasi penyakit padi, yang
memastikan bahwa model tersebut mencapai kinerja kompetitif
dibandingkan dengan model klasifikasi yang sudah ada.

Meskipun penelitian sebelumnya mungkin telah mencapai
akurasi yang baik, akan selalu ada ruang untuk perbaikan.
Kemampuan ini menjadikan CNN sebagai alat yang ampuh
untuk mengklasifikasikan penyakit daun padi berdasarkan
karakteristik visualnya.

Berdasarkan pembahasan di atas, penelitian ini
memberikan beberapa kontribusi utama. Pertama, studi ini
mengoptimalkan arsitektur CNN sederhana untuk klasifikasi
penyakit padi, yang bertujuan meningkatkan akurasi dan
kinerja tanpa meningkatkan kompleksitas model. Kedua,
penelitian ini melakukan evaluasi mendetail terkait akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score sebagai alat ukur kinerja model
dalam membedakan berbagai penyakit padi. Ketiga, dilakukan
analisis perbandingan kinerja antara model klasifikasi CNN
yang diusulkan dan model CNN lainnya, yang dapat
memberikan pemahaman tentang efektivitas pendekatan yang
diusulkan.

Il. METODOLOGI

A. PENGUMPULAN DATA
Pada penelitian ini, dataset penyakit padi berdasarkan citra
daun dikumpulkan melalui Kaggle. Dataset ini dipilih karena
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data telah diverifikasi dan divalidasi oleh Kaggle, sehingga
dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut seperti klasifikasi.
Dataset yang digunakan terdiri atas jenis daun penyakit padi
hawar daun sebanyak 220 data, blas 200 data, tungro 80 data,
dan penambahan data sehat 210 data, dengan keseluruhan data
sebanyak 710 data. Tabel I menunjukkan beberapa sampel
yang digunakan dalam penelitian ini.

B. SKEMA DATA PELATIHAN DAN DATA PENGUJIAN

Terhadap dataset penyakit padi dilakukan proses
pemisahan data menjadi dua kelompok utama, yaitu data
pelatihan dan data pengujian. Diambil sebanyak 80% dari data
untuk digunakan sebagai data dalam pelatihan model. Hal ini
merupakan proses bagi model dalam melakukan pembelajaran
terhadap data untuk mengenali pola atau fitur yang relevan.
Proses pelatihan yang dilakukan meliputi pengubahan ukuran,
augmentasi, dan normalisasi. Setelah itu, dilakukan
pembentukan model CNN untuk mendapatkan bobot dan bias
yang baru. Kemudian, bobot dan bias yang baru ini disimpan
untuk digunakan pada pengujian.

Setelah model dilatih, 20% kumpulan data yang tersisa
digunakan untuk data pengujian. Proses pengujian juga
dilakukan dengan cara yang sama, yaitu pengubahan ukuran
dan normalisasi. Data yang telah diproses ini kemudian
dimasukkan ke dalam CNN, dengan menggunakan bobot dan
bias yang dipelajari sebelumnya, untuk mengklasifikasikan
data pengujian, menghasilkan hasil klasifikasi akhir berupa
jenis kondisi padi.

C. PRAPEMROSESAN

Prapemrosesan citra merupakan langkah penting dalam
menyiapkan data untuk model CNN, yang melibatkan teknik
seperti pengubahan ukuran dan augmentasi. Karena fitur warna
sangat penting untuk klasifikasi, tidak ada konversi warna yang
diterapkan.

Pertama, dilakukan proses pengubahan ukuran citra untuk
memastikan keseragaman seluruh data. Hal ini dilakukan
karena CNN memerlukan masukan citra dengan ukuran data
yang konsisten. Jika ukuran citra bervariasi, model CNN tidak
dapat memprosesnya. Dalam penelitian ini, citra diubah
ukurannya menjadi 64 x 64 piksel. Nilai piksel ini dipilih
karena relatif kecil dan tidak terlalu membebani proses
komputasi.

Kemudian, augmentasi digunakan untuk meningkatkan
keragaman data pelatihan dan meningkatkan generalisasi
model [13] dengan menerapkan rotasi yang memungkinkan
model belajar objek dari posisi yang berbeda. Diterapkan juga
teknik augmentasi lain, seperti flip, shift, shear, dan zoom, yang
memungkinkan model mengenali objek dalam orientasi yang
berbeda, memperkaya representasi data, dan mengurangi
overfitting. Teknik-teknik ini akan membantu kemampuan
model pada saat proses pengujian dan meningkatkan akurasi
dengan adanya orientasi dan representasi data yang melimpah.

Terakhir, diterapkan normalisasi pada data pelatihan dan
data pengujian, dengan cara menskalakan nilai piksel antara 0
dan 1 untuk memastikan konsistensi dan meningkatkan
efisiensi pembelajaran model. Hal ini membantu mencegah
gradien terlalu besar yang dapat memperlambat proses
pelatihan.

D. ARSITEKTUR CNN USULAN

Gambar 2 merupakan arsitektur CNN yang diusulkan untuk
mengklasifikasikan penyakit padi. Arsitektur ini dirancang
untuk mengoptimalkan deteksi fitur pada citra berukuran 64 x
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TABEL I
CONTOH GAMBAR DARI DATASET YANG DIGUNAKAN

No. Kondisi Daun Padi Gambar

1. Blas \

2. Hawar daun

3. Tungro ﬂ

4. Sehat /

64 piksel yang memiliki 4 lapisan tersembunyi. Lapisan
tersembunyi pertama memiliki lapisan konvolusi (Ka) dengan
penerapan filter 3 x 3 sebanyak 8 dan dengan data masukan 3
(RGB). Keluaran dari lapisan konvolusi (Ka) berukuran 62 x
62 x 8. Dimensi keluaran tersebut didapatkan dari perhitungan
konvolusi no padding. Setelah melalui proses konvolusi, data
akan diproses oleh rectified linear unit (ReLU) untuk
menangani masalah nonlinearitas. Selanjutnya, lapisan max
pooling (Mpa) memproses dengan menggunakan filter 2 x 2.
Keluaran lapisan max pooling (Mpa) berukuran 31 x 31 x 8.

Lapisan tersembunyi kedua memiliki lapisan konvolusi (Kb)
yang menggunakan 16 filter berukuran 3 x 3, dengan 8§ adalah
dimensi masukannya (diperoleh dari keluaran pada proses
lapisan tersembunyi pertama. Dimensi keluaran lapisan
konvolusi (Kb) adalah 29 x 29 x 8, yang diperoleh dengan cara
menerapkan perhitungan konvolusi no padding. ReLU
diterapkan untuk menangani data yang nonlinear. Selanjutnya,
lapisan max pooling memproses dengan menggunakan filter
berukuran 2 x 2, sehingga didapatkan keluaran berukuran 14 x
14 x 16.

Lapisan tersembunyi ketiga merupakan lapisan konvolusi
(Kc) dengan 32 filter berukuran 3 % 3 dan data masukan yang
diperoleh dari keluaran lapisan tersembunyi kedua, yaitu 16.
Lapisan ini juga menerapkan konvolusi no padding, sehingga
berdasarkan aturan tersebut didapatkan keluaran konvolusi (Kc)
12 x 12 x 32. Fungsi aktivasi yang digunakan juga ReLU.
Kemudian, data diproses oleh lapisan max pooling yang
memiliki filter berukuran 2 x 2 dan keluaran max pooling-nya
adalah 6 x 6 x 32.

Lapisan tersembunyi terakhir memiliki lapisan konvolusi
(Kd) dengan filter berukuran 3 x 3 yang berjumlah 64 filter.
Data masukannya diperoleh dari proses lapisan tersembunyi
ketiga, yaitu 32. Dengan aturan konvolusi no padding,
didapatkan keluaran 4 x 4 x 64. Fungsi aktivasi yang digunakan
masih sama, yaitu ReLU. Kemudian, lapisan max pooling
memproses menggunakan filter 2 x 2, sehingga mendapatkan
keluaran 2 x 2 x 64.
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Gambar 2. Arsitektur usulan CNN.

Setelah proses ekstraksi fitur selesai, hasilnya diratakan,
yang sebelumnya bersifat multidimensi menjadi satu dimensi,
oleh flatten layer, sehingga dapat diproses oleh fully connected
layer. Keluarannya berupa data mentah atau logit. Kemudian,
teknik dropout digunakan untuk mengatasi overfitting yang
bernilai 0,5. Akhirnya, pada lapisan softmax dilakukan proses

untuk mengonversi data, yang sebelumnya bersifat data mentah,

menjadi probabilitas klasifikasi akhir, yang memungkinkan
model untuk menentukan jenis penyakit padi dengan memilih
akurasi tertinggi berdasarkan masukan citra dengan resolusi
kecil. Detail setiap langkah akan dijelaskan lebih lanjut sebagai
berikut.

1) LAPISAN KONVOLUSI

Dalam arsitektur yang diusulkan, lapisan konvolusi
bertugas mengekstraksi fitur dari data masukan [14] yang
berupa citra daun padi. Lapisan ini bekerja dengan cara
menerapkan serangkaian filter ke citra masukan untuk
dilakukan proses ekstraksi fitur. Fitur-fitur ini meliputi tekstur,
warna, atau bentuk corak yang muncul pada citra daun padi.
Persamaan (1) merupakan proses perhitungan keluaran dalam
lapisan konvolusi yang dinyatakan secara matematis [15].

Yo,) = 22X *F(® — i,q — ) (1

dengan Y (p, q) adalah keluaran dari operasi konvolusi pada
koordinat (p,q), X(p,q) adalah masukan gambar pada
koordinat (p,q), F(i,j) adalah filter atau kernel konvolusi
pada posisi (i,j), p dan ¢ menunjukkan koordinat keluaran,
dan i serta j menunjukkan indeks spasial pada filter. Masing-
masing filter akan menghasilkan satu peta fitur setelah
melakukan konvolusi dengan masukan. Jadi, jika ada delapan
filter dalam satu lapisan konvolusi, akan ada delapan peta fitur
yang dihasilkan.

Pada saat lapoisan konvolusi bekerja, stride dan padding
berperan penting dalam menentukan proses ekstraksi fitur dari
citra daun padi. Pada penelitian ini, nilai stride yang digunakan
adalah 1, memastikan bahwa filter konvolusi bergerak 1 piksel
untuk setiap kali perpindahan ke posisi berikutnya. Sementara
itu, padding tidak digunakan karena berfungsi untuk
mengurangi dimensi, yaitu tinggi dan lebar masukan. Dengan
tidak menggunakan padding, model akan mengurangi beban
komputasi sambil tetap mempertahankan fitur yang relevan
dengan penyakit padi. Persamaan (2) dan (3) merupakan rumus
untuk menentukan dimensi keluaran konvolusi menggunakan
aturan konvolusi tanpa padding [16] yang digunakan dalam
penelitian ini.

Wi-F

W, = 22+ 1 )

Hi—F

HZ = S + 1 (3)

dengan W, dan H; adalah lebar dan tinggi masukan matriks, F;
dan F, adalah lebar dan tingi filter/kernel, dan S merupakan
stride atau langkah kernel yang diterapkan pada data masukan.
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2) RECTIFIED LINEAR UNIT (ReLU)

Fungsi aktivasi ReLU digunakan untuk mengatasi masalah
nonlinearitas data penyakit padi berbasis citra daun secara
efektif. Persamaan (4) menunjukkan formula ReLU yang
digunakan, yaitu dengan mengubah nilai negatif menjadi 0 dan
mempertahankan nilai positif [17].

— (0 Y(p,q) <0
y“(p’q)_{Y(p,q) Y(,q) =0 @

dengan Y (p, q) adalah keluaran lapisan konvolusi dan y;(p, q)
adalah keluaran lapisan ReLU. Dengan menghilangkan nilai
negatif, ReLU memastikan bahwa model hanya
mempertahankan pola fitur penyakit yang relevan pada daun
padi. Dengan hanya mempertahankan aktivasi yang positif,
fungsi ReLU meningkatkan kemampuan jaringan untuk fokus
pada fitur yang membedakan antara daun sehat dan daun yang
terkena penyakit tertentu.

3) LAPISAN POOLING

Setelah diproses oleh aktivasi ReLU, selanjutnya data
diproses oleh lapisan pooling untuk mengurangi dimensi
spasial peta fitur, sehingga dapat mengurangi beban komputasi
dan kompleksitas parameter dalam jaringan [18]. Sesuai
dengan Gambar 2, jenis lapisan pooling yang digunakan adalah
max pooling, yaitu dengan cara mengambil nilai maksimum
dari setiap peta fitur. Hal ini memastikan fitur yang paling
penting dan dominan pada daun yang terindikasi penyakit padi
dipertahankan sambil menghilangkan informasi yang kurang
signifikan. Penerapan stride 2, yang berarti filter bergerak dua
piksel sekaligus, mengurangi ukuran peta fitur. Persamaan (5)
dan (6) digunakan untuk menentukan dimensi keluaran [19].

= 2= 5)

(6)

4) FLATTEN LAYER

Setelah proses lapisan pooling pada lapisan tersembunyi
terakhir, data akan diproses oleh flatten layer untuk mengubah
data yang sebelumnya bersifat multidimensi menjadi satu
dimensi. Ini merupakan langkah penting agar data yang berisi
fitur yang telah diektraksi dapat diproses lebih lanjut, yaitu
pada fully connected layer.

5) FULLY CONNECTED LAYER

Fully connected layer adalah bagian terpenting dari
arsitektur model pada penelitian ini. Pada tahap ini, model
mulai mengidentifikasi pola penyakit tertentu berdasarkan fitur
yang telah diekstraksi, yang kemudian diolah dan digabungkan
menjadi keluaran mentah (logit). Setiap setelah proses pada
fully connected layer, diterapkan ReLU dan dropout 50% (0,5).
Dropout berfungsi untuk mengatasi overfitting [6] dengan cara
menonaktifkan 50% neuronnya secara acak selama pelatihan.
Hal ini mencegah ketergantungan model terhadap neuron
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tertentu  dan  meningkatkan = kemampuannya  dalam
menggeneralisasi ke citra daun padi yang baru terlihat,
sehingga meningkatkan akurasi model.

6) SOFTMAX DAN NEGATIVE LOG-LIKELIHOOD (NLL)
LOSS

Pada tahap ini, sofimax berfungsi mengubah data mentah
(logit) dari fully connected layer menjadi distribusi probabilitas,
dengan memastikan nilai tidak negatif dan jumlah keseluruhan
probabilitas ialah satu. Persamaan (7) merupakan rumus untuk
menentukan keluaran softmax [20].

Yak
Sar) = ZK—~ )
dengan S adalah keluaran softmax di kelas ke-k, y,; adalah
nilai keluaran fully connected layer, e adalah bilangan Euler =
2,718, dan K adalah jumlah keseluruhan kelas.

Setelah mendapatkan distribusi probabilitas, dilakukan
perhitungan kerugian menggunakan negative log likelihood
(NLL) loss. NLL loss merupakan perhitungan kerugian yang
mirip dengan cross entropy loss. Perbedaannya adalah pada
cross entropy loss dilakukan perhitungan secara terpisah
dengan softmax, sedangkan NLL loss sudah mengandung
softmax di dalamnya. NLL memberikan penalti terhadap
prediksi yang salah [20], yang dilakukan dengan (8).

E = —y logyak @®)

dengan y adalah label sebenarnya (bernilai 1 untuk benar dan
0 jika salah) dan yy; adalah probabilitas prediksi model untuk
kelas ke-k. Di sini, keluaran NLL dapat dikatakan lebih baik
prediksi probabilitasnya apabila nilai keluarannya lebih rendah.
Keluaran NLL yang lebih rendah menunjukkan bahwa model
berhasil mengidentifikasi pola penyakit padi pada citra daun
dengan lebih baik.

7) BACKPROPAGATION DAN PERHITUNGAN GRADIEN

Nilai /oss yang diperoleh akan digunakan pada proses
backpropagation, dengan tujuan untuk mendapatkan bobot dan
bias yang baru. Pada penelitian ini digunakan optimasi Adam.

Optimasi Adam adalah salah satu metode yang digunakan
untuk memperbarui bobot dan bias [21]. Ini merupakan
algoritma pengoptimalan laju belajar adaptif yang dirancang
khusus untuk melatih deep neural network [22] dan juga
merupakan gabungan dari dua optimasi, yaitu RMSprop dan
momentum. Formula yang digunakan untuk memperbarui
bobot ditunjukkan pada (9) sampai (12) [23].

m, = Blxm, + (1 -BD () ()
a

= =5.x (10)

vy = B2 ¥ vy + (1= B2+ G2 (1D)

v = () &

Sementara itu, untuk mendapatkan bias yang baru,
digunakan (13) sampai (16).

my = Blxmyy + (1 - B0+ G)  (13)
7]
= =5 (14)
vy = B2 vpoy + (1= B2) + G)?  (15)
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b=b—<\/%>. (16)

Variabel m,,, dan m,;, adalah bagian momentum pada bobot
dan bias, v, dan v, adalah bagian kecepatan pada bobot dan
bias, 1 adalah parameter untuk momen pertama (biasanya 0,9),

2 adalah parameter untuk momen kedua (biasanya 0,999), Z_j/

dan Z—i adalah gradien loss function terhadap bobot dan bias,

m,,_, dan m,_; adalah momen bobot dan bias pada waktu
sebelumnya, v,,_; dan v,_; adalah kecepatan bobot dan bias
pada waktu sebelumnya; w dan b ialah parameter bobot dan
bias yang diperbarui; a ialah laju belajar, € ialah konstanta kecil
untuk mencegah pembagian dengan nol (biasanya 1077), &§
ialah loss untuk neuron keluaran, dan x merupakan masukan
yang terkait dengan bobot tersebut dalam jaringan neural.
Proses backpropagation akan terus berjalan hingga
mencapai epoch yang ditentukan. Setelah itu, bobot dan bias
yang baru disimpan dan digunakan untuk proses pengujian.

8) EVALUASI

Pengukuran kinerja model terhadap data pengujian dapat
dilakukan dengan cara evaluasi model. Metode yang digunakan
meliputi akurasi, yang dilakukan menggunakan (17), presisi
menggunakan (18), recall menggunakan (19), dan Fl-score
menggunakan (20). Akurasi adalah teknik untuk mengukur
kekerapan model memprediksi data uji secara keseluruhan
dengan benar. Makin mendekati 1 nilainya, dapat dikatakan
makin bagus juga kinerja model. Sebaliknya, makin mendekati
0 nilai akurasi, dapat dikatakan bahwa model belum mencapai
kinerja terbaik. Presisi adalah suatu teknik yang mengukur
prediksi positif yang benar dari keseluruhan kelas positif.
Recall adalah suatu teknik yang mengukur banyaknya data
positif yang berhasil diprediksi dari keseluruhan data yang
sebenarnya positif, sedangkan F1l-score adalah suatu teknik
yang mengukur rata-rata dari recall dan presisi.

TP+TN

Akurasi = —— (17)
TP+TN+FP+FN
Presisi = L (18)
TP + FP
Recall = —£2— (19)
TP + FN

Recall x Presisi
F1-—score = 2 Recall + Presisi’ (20)
Selain itu, untuk mengetahui gambaran secara detail,
digunakan confusion matrix. Tabel Il menampilkan rangkuman
terkait kinerja model klasifikasi, yaitu true positive (TP), false
positive (FP), true negative (TN), dan false negative (FN).
Sebagai contoh, pada kasus prediksi hawar daun, akan
dihasilkan TP apabila hawar daun benar diprediksi sebagai
hawar daun. FN adalah semua elemen di baris hawar daun yang
bukan TP. FP adalah elemen di kolom hawar daun yang bukan
TP. Sementara itu, TN terjadi pada semua elemen yang bukan
di baris dan di kolom hawar daun. Demikian pula prediksi di
kelas yang lainnya.

lll. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. HASIL PENGUJIAN

Tahap awal dalam penelitian ini menggunakan beberapa
skema uji coba untuk mendapatkan hasil yang terbaik. Skema
uji coba ini dilakukan dengan melibatkan variasi epoch dan laju
belajar. Variasi epoch digunakan untuk merujuk pada jumlah
iterasi terhadap keseluruhan data, sedangkan variasi laju belajar
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TABEL IT
CONFUSION MATRIX
Kelas Prediksi
Aktual
H“w‘;; )D UM Blas (B) Tungro (C) Sehat (D)
Hawz(‘;)da““ AA AB AC AD
Blas (B) BA BB BC BD
Tungro (C) CA CB CC CD
Sehat (D) DA DB DC DD

digunakan untuk menentukan kecepatan pembaruan bobot pada
saat proses pelatihan. Tujuan variasi ini adalah untuk
menemukan kombinasi parameter yang paling efektif dalam
meningkatkan kinerja model.

Uji coba dilakukan secara bertahap, mulai Al hingga B4.
Model Al hingga A4 digunakan sebagai uji coba dengan
parameter epoch 30 dan variasi laju belajar 0,001, 0,0001,
0,0002, dan 0,0003. Laju belajar 0,001 dipilih karena nilai
tersebut relatif rendah, sedangkan 0,0002 hingga 0,0003 dipilih
sebagai pembanding. Sementara itu, model Bl hingga B4
digunakan sebagai uji coba dengan menggunakan epoch 100
dan variasi laju belajar 0,001, 0,0001, 0,0002, dan 0,0003.
Disini, epoch ditingkatkan dengan tujuan untuk mengetahui
pengaruh perubahan epoch terhadap kinerja model.

Setelah uji coba berhasil diselesaikan berdasarkan skema
yang sudah dibuat, diperoleh hasil uji coba A1, dengan epoch
30 dan laju belajar 0,001, model menunjukkan akurasi
pelatihan sebesar 0,9018. Nilai Joss yang diperoleh cukup
rendah, yaitu 0,2258. Durasi pelatihan pada uji coba ini adalah
sekitar 112™0,8%. Akurasi pengujian mencapai 0,9295, yang
menunjukkan bahwa akurasi pengujian lebih tinggi daripada
akurasi pelatihan, atau disebut underfitting. Ada kemungkinan
model tidak mampu mempelajari fitur kompleks yang ada di
data pelatihan, tetapi dapat melakukan generalisasi yang cukup
baik di data pengujian.

Uji coba berikutnya adalah pada A2, yaitu dengan
menggunakan epoch 30 dan laju belajar 0,0001. Diperoleh
akurasi pelatihan 0,8305 dan nilai /oss 0,3880, dengan durasi
128™0,8°. Sementara itu, pada data uji didapatkan akurasi
0,8802. Berdasarkan hasil tersebut, penurunan laju belajar akan
menyebabkan durasi yang lebih lama. Ini berarti pembelajaran
dengan langkah kecil akan menyebabkan model lebih lama
mencapai titik yang optimal dibandingkan dengan langkah
yang lebih besar. Terlihat jelas pada akurasi pelatihan, /oss, dan
akurasi pengujian yang tidak lebih optimal dibandingkan uji
coba Al sebelumnya.

Selanjutnya, uji coba A3 dengan menggunakan epoch 30
dan laju belajar 0,0002 memberikan hasil yaitu akurasi
pelatihan meningkat menjadi 0,9234, loss menurun menjadi
0,1921, durasi 112™6,4%, dan akurasi pengujian meningkat
menjadi 0,9436. Berdasarkan hasil tersebut, dengan laju belajar
yang sedikit ditingkatkan, model dapat memperoleh kinerja
yang lebih bagus. Ini menunjukkan bahwa model
membutuhkan laju belajar yang lebih besar dari uji coba A2 dan
lebih kecil dari uji coba Al untuk mencapai konvergensi yang
lebih cepat dan efektif tanpa menyebabkan peningkatan /oss.
Namun demikian, underfitting masih terjadi dalam uji coba ini.

Untuk uji coba A4, dengan menggunakan epoch 30 dan laju
belajar 0,0003, model menunjukkan penurunan kinerja secara
keseluruhan. Hasil akurasi pelatihan mencapai 0,9179, loss
0,2069, durasi pelatihan 112™3,7%, dan akurasi pengujian
0,9084. Meskipun akurasi pelatihan relatif tinggi, akurasi
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pengujian menunjukkan penurunan dibandingkan dengan uji
coba Al dan A3, yang menunjukkan adanya overfitting.
Selama pelatihan, model bekerja sangat baik, yang ditandai
dengan adanya perbandingan antara akurasi pelatihan dan
akurasi pengujian yang tidak terlalu jauh.

Berikutnya adalah uji coba B1 dengan menggunakan epoch
100 dan laju belajar 0,001. Akurasi pelatihan mencapai 0,9850
dengan Joss 0,0393, yang relatif lebih rendah daripada uji coba
sebelumnya. Durasi pelatihan meningkat menjadi 364™8,7°.
Hal ini disebabkan oleh jumlah epoch yang ditingkatkan,
sehingga model membutuhkan lebih banyak waktu dalam
melakukan pembelajaran. Akurasi pengujian sebesar 0,9154
menunjukkan adanya overfitting ketika model terlalu banyak
menghafal pada data pelatihan. Uji coba Bl memberikan
wawasan bahwa peningkatan jumlah epoch, yang
menyebabkan durasi waktu pembelajaran lebih lama, tidak
secara otomatis meningkatkan kinerja model.

Pada uji coba B2 digunakan epoch sebanyak 100 dan laju
belajar 0,0001. Dengan nilai laju belajar yang diturunkan,
model menunjukkan penurunan nilai akurasi pelatihan, yaitu
hanya mencapai 0,9421, dan peningkatan nilai Joss, yaitu
menjadi 0,1366. Durasi pelatihan pada uji coba ini sekitar
364™8,7°. Sementara itu, nilai akurasi pengujian meningkat
menjadi 0,9225. Hal ini terjadi karena masih adanya overfitting
meskipun nilainya tidak terlalu jauh. Meskipun demikian,
model telah mampu menggeneralisasi lebih baik pada data
pengujian dibandingkan dengan uji coba B1.

Uji coba B3 menggunakan epoch sebanyak 100 dan laju
belajar sebesar 0,0002. Akurasi pelatihan yang diperoleh
mencapai  0,9930, yang merupakan akurasi tertinggi
dibandingkan uji coba sebelumnya. Nilai /oss menunjukkan
penurunan dan sangat mendekati nilai 0, yaitu sebesar 0,0221.
Akurasi pengujian juga meningkat signifikan menjadi 0,9647,
yang menunjukkan kemampuan model dalam melakukan
generalisasi dengan sangat baik. Durasi pelatihan tercatat
363™10,8, lebih singkat daripada uji coba B1 dan B2.

Terakhir, uji coba B4 menggunakan epoch 100 dan laju
belajar 0,0003. Akurasi pelatihan yang diperoleh adalah 0,9910,
dengan nilai Joss sebesar 0,0246 dan durasi sekitar 359™23,25.
Sementara itu, akurasi pengujian diperoleh 0,9225, yang
menunjukkan adanya overfitting. Kombinasi parameter ini
dinilai kurang, yang menyebabkan model gagal mencapai
konvergensi dan kehilangan kemampuan untuk belajar dari
data pelatihan.

Tabel III menyajikan hasil uji coba keseluruhan untuk
mempermudah analisis. Terlihat pada Tabel III bahwa model
yang dilatih dengan epoch 100 cenderung menghasilkan
akurasi dan /loss yang lebih baik dibandingkan model yang
dilatih dengan epoch 30. Hal ini terjadi karena makin banyak
epoch, makin lama juga waktu yang dimiliki model untuk
mempelajari data, sehingga model mampu mendapatkan Joss
yang lebih rendah.

Pada uji coba Al hingga A4 dan Bl hingga B4, model
mampu mencapai akurasi tertinggi dengan menggunakan laju
belajar 0,0002. Ini menunjukkan bahwa laju belajar yang lebih
kecil mampu membantu model belajar lebih stabil dan
mendapatkan /oss yang lebih rendah. Namun, pada laju belajar
yang lebih kecil dari 0,0002, yaitu 0,0001, belum mampu
dihasilkan kinerja yang lebih baik. Hal ini mungkin disebabkan
oleh laju belajar yang terlalu kecil, sehingga terlalu lambat dan
menghambat model dalam melakukan pembelajaran.

Jadi, kinerja terbaik diperoleh pada uji coba B3, dengan
menggunakan epoch sebanyak 100 dan laju belajar sebesar
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TABEL IIT
HASIL Uit COBA KESELURUHAN

Uji Akurasi Loss Durasi Akurasi
Coba  Pelatihan Pelatihan Pengujian
Al 0,9018 0,2258 112m0,8% 0,9295
A2 0,8305 0,3880 128™7,8% 0,8802
A3 0,9234 0,1921 112m6,4% 0,9436
A4 0,9179 0,2069 112m3,7¢ 0,9084
B1 0,9850 0,0393 377m24,3¢ 0,9154
B2 0,9421 0,1366 364™m8,7° 0,9225
B3 0,9930 0,0221 363m10,8° 0,9647
B4 0,9910 0,0246 359m23,28 0,9225

0,0002, yang menghasilkan akurasi pelatihan 0,9930, loss
0,0221, dan akurasi pengujian 0,9647. Variasi epoch dan laju
belajar secara signifikan memengaruhi kinerja model, yang
menunjukkan pentingnya penyetelan parameter dalam
mengoptimalkan model CNN untuk klasifikasi penyakit padi.

Gambar 3(a) menampilkan grafik akurasi pada saat
pelatihan di uji coba B3. Terlihat bahwa pada permulaan,
akurasi pelatihan meningkat dengan cepat, yang berarti model
mampu memahami pola data pelatihan dengan sangat baik.
Namun, secara bersamaan model mengalami ketidakstabilan
dan hal ini terjadi secara berulang. Ketidakstabilan ini
menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan pembelajaran
dalam melakukan penyesuaian terhadap data yang kompleks.
Tampaknya ini disebabkan oleh adanya fitur yang baru terlihat
oleh model. Meskipun demikian, di akhir epoch model berhasil
mendapatkan nilai akurasi tertinggi.

Gambar 3(b) menunjukkan grafik /oss saat pelatihan di uji
coba B3. Pada tahap awal, nilai loss sangat mendekati 1. Hal
ini disebabkan oleh inisialisasi bobot secara acak, sehingga
model belum menyesuaikan bobotnya dengan baik terhadap
data. Setelah beberapa epoch, terlihat adanya penurunan /oss
hingga mendekati 0, yang menunjukkan bahwa model telah
mampu menyesuaikan bobotnya terhadap data pelatihan. Ini
berarti kesalahan prediksi telah diminimalkan.

B. PEMBAHASAN

Selain akurasi, terdapat metrik evaluasi lain yang
digunakan untuk mengukur kinerja model, yaitu presisi, recall,
dan Fl-score. Gambar 4 menampilkan metrik evaluasi dari
kinerja terbaik (B3).

Dalam kasus penelitian ini, recall menjadi matriks yang
lebih penting dibandingkan dengan presisi dan F'1-score karena
recall digunakan untuk mengukur banyaknya data positif yang
berhasil diprediksi dari keseluruhan data yang sebenarnya
positif. Hal ini berarti recall berfungsi untuk memastikan
bahwa model dapat memprediksi semua daun yang terkena
penyakit padi.

Dalam konteks pertanian, kegagalan dalam melakukan
prediksi daun padi yang berpenyakit akan menyebabkan
ancaman yang serius dibandingkan kesalahan dalam
melakukan prediksi pada daun padi yang sehat. Oleh karena itu,
recall menjadi prioritas utama yang harus diperhatikan untuk
meminimalkan risiko daun yang terindikasi penyakit tidak
terdeteksi.

Gambar 4 menunjukkan bahwa diperoleh nilai presisi,
recall, dan Fl-score yang sama. Ini berarti model mampu
mengklasifikasikan data dengan sangat baik tanpa adanya bias
terhadap kelas tertentu. Presisi tinggi berarti model jarang
mengklasifikasikan daun yang sehat sebagai daun yang tidak
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Gambar 3. Grafik yang didapatkan pada kinerja terbaik, yaitu uji coba B3, (a)
akurasi pelatihan, (b) loss pelatihan.

sehat. Recall yang tinggi berarti model sebagian besar mampu
mendeteksi daun yang terinfeksi penyakit. Sementara itu, F1-
score yang tinggi mempunyai arti model bekerja dengan sangat
baik dalam menghindari kesalahan prediksi, baik daun yang
sehat maupun daun yang terinfeksi penyakit. Kesamaan nilai
akurasi, presisi, recall, dan F1-score ini menunjukkan bahwa
model mampu memberikan kinerja yang optimal untuk semua
kelas.

Selain itu, untuk mengetahui distribusi prediksi secara
detail, digunakan confusion matrix seperti ditampilkan pada
Gambar 5. Nilai diagonal menunjukkan klasifikasi yang benar,
dengan 43 sampel hawar daun, 38 sampel blas, 14 sampel
tungro, dan 42 sampel sehat diprediksi dengan benar. Namun,
beberapa kesalahan terjadi, seperti 1 sampel hawar daun
diklasifikasikan sebagai blas, 2 sampel blas sebagai tungro, 1
sampel tungro sebagai hawar daun, dan 1 sampel tungro
sebagai blas. Intensitas warna dalam matriks secara visual
membedakan antara nilai tinggi dan rendah, membantu menilai
kinerja model dalam membedakan antara berbagai penyakit
padi dan kondisi sehat.

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang dapat
dijadikan pembanding wuntuk penelitian ini, dengan
menggunakan varian CNN yang ada, seperti yang dirangkum
pada Gambar 6. Inception-ResNet-V2 dengan pendekatan
transfer learning menggunakan model pre-trained dan
melakukan penyesuaian pada lapisan terakhir. Hal ini
memberikan durasi pelatihan yang singkat dan hasil akurasi
pengujian mencapai 92,68% [24]. VGG-16 dengan transfer
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Gambar 5. Hasil confusion matrix B3.

learning yang memanfaatkan bobot pre-trained dari ImageNet
menghasilkan akurasi sebesar 92,46% [25]. Lalu, VGG-19,
yang merupakan penyempurnaan versi VGG-16, memiliki
kinerja lebih baik dengan akurasi 95,24% [26]. Xception
dengan penggunaan teknik depthwise separable convolution
menawarkan komputasi ringan dan akurasi yang baik dengan
akurasi 89% [27]. Sementara itu, metode yang diusulkan,
dengan akurasi mencapai 96,47% ini, menawarkan kinerja
model yang dapat bersaing, tetapi tetap sederhana.

Secara keseluruhan, model CNN yang diusulkan
menunjukkan peningkatan akurasi sekitar 1,23%. Salah satu
faktor yang berkontribusi dalam peningkatan ini adalah
pembentukan arsitektur yang tepat dengan karakteristik data
yang digunakan. Dalam penelitian ini, arsitektur CNN custom
yang diusulkan dirancang dengan beberapa pertimbangan,
seperti jumlah lapisan tersembunyi, penggunaan padding atau
tidak pada lapisan konvolusi, penentuan ukuran kernel dan
jumlahnya, penentuan jenis aktivasi, penentuan teknik pada
lapisan pooling, penentuan jenis optimasi, penentuan teknik
perhitungan Joss, penentuan metode untuk mengatasi
overfitting, jumlah epoch, nilai laju belajar, dan jumlah ukuran
batch. Dengan penggunaan arsitektur yang lebih tepat, model
dapat mempelajari fitur-fitur kompleks pada data dengan lebih
maksimal, mampu mengatasi masalah overfitting/underfitting,
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Gambar 6. Perbandingan dengan model CNN yang sudah ada.

dan meningkatkan akurasi. Selain itu, prapemrosesan juga
berperan penting dalam meningkatkan akurasi model, sehingga
kinerja yang dihasilkan lebih baik daripada model CNN lainnya
pada penelitian-penelitian sebelumnya yang mungkin tidak
dioptimalkan.

IV. KESIMPULAN

Pada penelitian ini model CNN yang digunakan mampu
mengklasifikasikan daun yang terinfeksi dan tidak terinfeksi
secara akurat. Akurasi pengujian, presisi, recall, dan Fl-score
memiliki nilai yang sama, yaitu 0,96. Kesalahan prediksi juga
menunjukkan angka yang minimum dengan total lima
kesalahan. Sementara itu, pada kelas sehat, semua data berhasil
diprediksi dengan benar. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
arsitektur CNN yang digunakan dalam pendekatan ini mampu
mencapai peningkatan akurasi dan kinerja yang bersaing
dengan model klasifikasi CNN yang sudah ada, meskipun
dengan arsitektur yang sederhana.

Karena penelitian ini hanya difokuskan pada pembangunan
model CNN secara dasar, ada beberapa kemungkinan untuk
dilakukan sebagai perbaikan yang lebih optimal di penelitian
mendatang. Pertama, disarankan untuk mengeksplorasi
integrasi teknik tambahan, seperti transfer learning, fine tuning,
atau metode lainnya yang dapat meningkatkan kinerja model.
Penelitian ini juga memiliki keterbatasan, yaitu hanya
menggunakan arsitektur CNN yang sederhana dan tidak
menggunakan teknik tambahan tersebut. Pendekatan ini dipilih
karena penelitian berfokus pada kemampuan dasar CNN dalam
mengenali pola visual dari citra daun padi secara langsung,
sehingga hasil yang diperoleh lebih merefleksikan efektivitas
dasar arsitektur CNN itu sendiri tanpa pengaruh teknik
eksternal.

Selain itu, penelitian ini menggunakan kumpulan data yang
terbatas, yang diperoleh dari sumber yang tersedia untuk umum.
Memperluas kumpulan data dengan gambar yang beragam dan
berkualitas tinggi dapat membantu kemampuan generalisasi
model. Lebih jauh, mengeksplorasi pendekatan gabungan
antara metode CNN dengan metode klasifikasi lainnya dapat
memberikan ekstraksi fitur dan kinerja lebih baik.
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