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Abstrak 
 Padi adalah salah satu jenis biji-bijian dengan urutan ketiga sebagai bahan pokok makanan 

setelah gandum dan jagung. Jenis penyakit yang menyerang daun tanaman terdiri atas blast, 

brownspot, leaf smut. Pada penelitian ini metode Convolutional Neural Network dengan Arsitektur 

Efficientnet-B3 digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit daun pada tanaman padi. Tujuan 

penelitian ini membandingkan tingkat akurasi menggunakan CNN arsitektur EfficientNet-B3 serta 

hyperparameter untuk mengklasifikasi citra penyakit daun pada tanaman padi menggunakan 

augmentasi data dan tanpa augmentasi data. Augmentasi data yang digunakan brightness, rotation, 

dan vertical_flip. Selain itu dilakukan juga pengujian menggunakan optimizer yang berbeda yaitu  

optimizer RMSprop dan optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent). Pengujian dilakukan dengan 

tiga model perbandingan data yaitu 90:10, 80;20 dan 70:30. Hasil pengujian memperlihatkan akurasi 

tertinggi menggunakan data asli pada rasio 70:30 yaitu sebesar 92.39% dengan optimizer RMSprop. 

Sedangkan untuk akurasi tertinggi menggunakan data augmentasi terdapat pada rasio 90:10 yaitu 

sebesar 98.91% dengan optimizer RMSprop. 

Kata Kunci: Augmentasi Data, Convolutional Neural Network,  deep learning,  Efficientnet-B3, 

penyakit  daun padi. 

Abstract 
 Rice is a type of grain with the third order as a staple food after wheat and corn. Types of diseases 

that attack plant leaves consist of blast, brownspot, leaf smut. In this study the Convolutional Neural 

Network method with Efficientnet-B3 Architecture was used to classify foliar diseases in rice plants. 

The purpose of this study is to compare the accuracy of using data without augmentation (original) and 

data that has been augmented. The data augmentation used is brightness, rotation, and vertical_flip. In 

addition, testing was also carried out using a different optimizer, namely the RMSprop optimizer and 

the SGD (Stochastic Gradient Descent) optimizer. Tests were carried out with three data comparison 

models, namely 90:10, 80;20 and 70:30. The test results show the highest accuracy using the original 

data at a ratio of 70:30, which is 92.39% with the RMSprop optimizer. Meanwhile, the highest accuracy 

using augmentation data is at a ratio of 90:10, which is 98.91% with the RMSprop optimizer. 

Keywords: Data Augmentation, Convolutional Neural Networks, deep learning, Efficientnet-B3, rice 

leaf disease. 

1. PENDAHULUAN 

Padi adalah jenis biji-bijian dengan urutan ketiga sebagai bahan pokok makanan setelah gandum 

dan jagung yang diperlukan untuk memenuhi kebutuhan sehari-hari[1]. Indonesia sebagai penghasil 
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beras terbesar didunia dengan jumlah produksi 54,65% juta ton pada tahun 2020 dari data Food and 

Agriculture (FAO). Pada tahun 2020 luas panen padi menurun menurut badan pusat statistic 

dibandingkan pada tahun 2019 sebesar 0.19%. Salah satu faktor yang mempengaruhi kualitas produksi 

tanaman padi merupakan kualitas dari pupuk yang terdiri atas Fosfor (P), Kalium (K), dan Nitrogen 

(N)[2]. Menurut FAO penyebab utama dalam penurunan hasil panen padi adalah terdapat 20-40% hama 

dan penyakit pada padi. Padi sering diserang oleh organisme pengganggu tanaman (OTP) dan juga 

menyebabkan gagal panen[3]. Pengetahuan yang minim dan keterlambatan diagnose jenis penyaki pada 

tanaman padi menyebabkan gejala yang semakin parah yang kemudian menimbulkan terjadinya gagal 

panen.  

Gangguan pada daun padi merupakan penyakit pada tanaman padi yang mempengarui hasil 

produksi beras. Pada tanaman padi beragam jenis penyakitnya [4]. Penyakit yang menyerang tanaman 

padi biasa terdapat pada bagian daun[5]. Daun padi mengalami penyakit berbagai gejala, serta 

perubahan warna bahkan pada daun yang permukaannya terdapat becak. penyakit daun yang paling 

sering menyerang tanaman padi yaitu Blast, brown spot, leaf smut, dan penyakit lainnya[6].  

Dari beberapa penelitian yang membedakan penyakit pada daun tanaman padi dengan 

memamfaatkan pengolahan citra yaitu dengan menggunakan metode machine learning. Pada tahun 

2020 Lei feng dan kawan-kawan melakukan penelitian pada daun padi dengan melakukan fitur ekstrasi 

yang menggunakan model support vector machine (SVM) dan logistic regression (LR)[7]. Pada tahun 

2022 Guosheng beserta kawannya melakukan penelitian pada daun tanaman padi dengan menghitung 

standar devisasi menggunakan SVM yang menghasilkan akurasi rata-rata 80%[8].  

Penelitian menggunakan metode deep learning menghasilkan akurasi yang lebih akurat dan lebih 

stabil dalam Penggunaan metode Machine learning masih belum mencapai akurasi yang tinggi. Pada 

tahun 2020 Nuli Giarsyani dan kawan-kawan melakukan penelitian komparasi algoritma Machine 

learning dan deep learnig.  Hasil penelitian dari komparasi tersebut menunjukkan bahwa algoritma long 

short-term memori dan gated recurrent units menghasilkan akurasi lebih baik sebesar 0.999 

dibandingkan metode Machine learning dengan akurasi sebesar 0.98[9]. Pada tahun 2019 Mohammad 

Farid Naufal telah melakukan perbadingan pada metode machine learning dengan metode deep learnig. 

Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa algoritma CNN memiliki performa terbaik dengan 

accuracy 94.20%, recall 94.20% dan f1-score 94.20%[10]. Tahun 2021 kelvin beserta kawan-kawan 

melakukan penelitian Analisa perbandingan algoritma CNN dan multi-layer perceptron neural. Dari 

penelitian tersebut algoritma CNN menghasilkan akurasi lebih baik sebesar 0.98% dibangdingkan 

algoritma MLP sebesar 0,43%[11]. Hal tersebut membuktikan bahwa metode deep learning memiliki 

akurasi performa terbaik dibandingkan menggunakan metode Mechine learning. 

Pada CNN terdapat berbagai model arsitektur yang terdiri atas EfficientNet, VGGNet, AlexNet, 

ResNet, LesNet, dan arsitektur lainya. Arsitektur CNN biasanya terdiri atas Convolution layer, pooling 

layer, dan fully connected layer. Tahun 2022 Abwabul Jihan dan B.herawan Hayadi melakuakan 

penelitian mengunakan deep learning dapat menghasilkan akurasi cukup baik dan sesuai untuk 

mengklasifikasi penyakit pada daun padi dengan hasil sebesar 91.7%[12]. Tahun 2021 telah dilakukan 

penelitian menggunakan arsitektur Efficientnet-B3 terkait klasifikasi tanaman padi oleh Endang 

Anggiratih dan kawan-kawan. Menghasilkan akrusi training sebesar 99% menggunakan pembelajaran 

transfer dalam pelatihan model[13]. Penelitian menggunakan augmentasi brightness dilakukan oleh 

savira dan kawan-kawan pada tahun 2022 menggunakan CNN arsitektir efficientnet-b0 dan RMSprop 

yang meng hasilkan nilai f1-score sebesar 91%[14]. Pada tahun 2022 M.fahriyal beserta kawan-

kawannya melakukan penelitian yang membandingkan EfficientNetB3 dengan MobileNetV2. Hasil 

penelitian tersebut menunjukkan bahwa EfficientNetB3 mengahsilkan akurasi sebesar 99,7% 

dibandingkan MobileNetv2 sekitar 99,6%[15]. Dari beberapa penelitian tersebut menunjukkan 

arsitektur EfficientNetB3 menghasilkan tingkat akurasi lebih baik. Penelitian ini menggunakan 

arsitektur EfficientNetB3 untuk melakuakan model klasifikasi. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh M.fahriyal beserta kawan-kawannya pada tahun 2022. 

Penelitaian tersebut menghasilkan tingkat akurasi lebih baik dengan menggunakan augmentasi data 

pada arsitektur EfficientNetB3[15]. Pada tahun 2022 Nadia dan kawan-kawan telah melakukan 

penelitian menggunakan aritektur efficientnet dan augmentasi brightness rotation serta optimizer Adam 

dan RMSProp yang dapat menghasilkan akurasi tertinggi 98% [16]. Berdasarkan dari penelitan tersebut 

arsitektur yang digunakan yaitu EfficientNet-B3 dengan augmentasi data menggunakan brightness, 

vertical-flip dan rotation. Selain itu, juga melakukan kombinasi hyperparameter dengan learning rate,  



 

 

dense, batch size, Optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent) dan RMSProp untuk klasifikasi citra 

penyakit daun pada tanaman padi. 

Semua algoritma memiliki metode pengoptimalan yang sama tapi tidak ada algorima yang 

terbaik dalam menyelesaikan permasalahan. Tahun 2019 Jia Wu berserta kawannya melakukan 

penelitian terkait menggunakan hyperparameter optimization yang dapat meningkatkan hasil akurasi 

pada penelitian [17]. Hyperparameter diperlukan pada penelitian ini sebagai pengoptimalan kinerja 

algoritma[18]. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan tingkat akurasi menggunakan CNN 

arsitektur EfficientNet-B3 serta hyperparameter untuk mengklasifikasi citra penyakit daun pada 

tanaman padi menggunakan augmentasi data dan tanpa augmentasi data. 

2. METODE PENELITIAN  

Pada penelitian ini terdapat dua proses klasifikasi yaitu proses klasifikasi menggunakan 

augmentasi data dan proses klasifikasi citra asli. Proses klasifikasi yang digunakan untuk citra asli tidak 

menggunakan tahap proses augmentasi data. Tahapan penelitian untuk klasfikasi penyakit daun pada 

padi dapat dilihat pada gambar 1 sebagai berikut. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian  

2.1  Pengumpulan Data  

Pengumpulan data penulis mengumpulkan citra penyakit daun pada tanaman padi. Data sekunder 

digunakan untuk penelitian ini. Data sekunder didapatkan dari website penyedia data-data yaitu 

kagge[19][20] dan UCI Machine Learning[21]. Data yang dikumpulkan adalah data gambar penyakit 

daun tanaman padi. Data tersebut terbagi atas 4 kelas, yaitu citra padi sehat, padi dengan penyakit Brown 

Spot, Leaf Smut, dan Blast.  

2.2  Preprocessing 

Pada tahap preprocessing dilakukan setelah terkumpulnya data. Tujuan tahap ini 

menghasilkan data yang lebih baik. Preprocessing yang digunakan yaitu Cropping dan Resize. 

a. Cropping bertujuan menghilangkan bagian yang tidak diinginkan pada citra dan hanya 

fokus pada pola citra[22]. cropping diproses mengggunkan kodingan python untuk 

melakukan cropping pada citra.     



 

 

                                           
Gambar 2. Proses Cropping Daun Padi 

b. Resize bertujuan untuk menyamakan ukuran citra dengan cara diperkecil menjadi 224 × 

224 piksel. Selain itu, resize berfungsi untuk memudahkan proses perhitungan [22]. Tahap 

Resize menggunakan kodingan python [23]. 

Berikut sampel dari data citra pada penelitian ini. 

 

Tabel 1. Jenis-jenis Dataset 

Jenis data Jumlah data 

Sehat 110 

Blast 110 

brown spot 110 

leaf smut 110 

 

      
Gambar 3. Dataset sehat 

       
Gambar 4. Dataset Blast 

       
Gambar 5. Dataset Brown spot 

       
Gambar 6. Dataset Leaf Smut 



 

 

 

2.3  Augmentasi Data 

Augmentasi data adalah cara untuk memperbanyak jumlah citra. Pada citra asli tahapan 

augmentasi tidak dilakukan. Adapun jenis-jenis augmentasi data yang diterapkan pada penelitian ini 

adalah Brightness, Rotation, dan vertical flip. 

a. Brightness bertujuan untuk mencerahkan kualitas dari label citra[24]. Brightness diproses 

dengan menggunakan kodingan python untuk melakukan Brightness pada citra.  

b. Rotation bertujuan untuk memutar gambar secara acak dari 0 hingga 360 derajad searah jarum 

jam[25]. Proses Rotation diproses dengan menggunakan  dengan kodingan python untuk 

melakukan Rotation pada citra. 

c. Vertical_flip bertujuan membalikan gambar secara vertical dan diproses menggunakan dengan 

kodingan python untuk melakukan vertical flip pada citra. 

2.4  Deep Learning 

Setelah kualitas citra ditingkatkan dengan augmentasi, data dibagi menjadi data test, valid dan 

train. Data dibagi menjadi tiga rasio yaitu rasio 90:10, rasio 80:20 dan rasio 70:30. Penelitian ini 

menerapkan deep learning dengan Convolution Neural Nekwork[26]. EfficientNet adalah arsitekur 

CNN yang dilakukan  menggunakan metode penskalaan yang sederhana dan efisien. Penelitian ini juga 

menerapkan model klasifikasi yang dibangun menggunakan arsitektur EfficientNet-B3[27] dan 

menggunakan parameter dengan learning rate, dense, batch size,         Optimizer SGD dan RMSProp. 

Berikut adalah arsitektur EfficientNet-B3 dari penelitian ini. 

 

Gambar 7. Arsitektur EfficientNet-B3 

2.5 Evaluasi 

 Evaluasi adalah tahap untuk mendapatkan perfoma dari hasil model. Mendapatkan perfoma 

tersebut menggunakan confucion maktrix yang merupakan metode dari evaluasi untuk mengevaluasi 

metode klasifikasi. Matriks berukuran N × N. N merupakan jumlah kelas target. Pada penelitan ini 

matriks yang digunakan adalah accuracy, precision, recall, dan f1-score dengan rumus 1, 2, 3, dan 4. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
     (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (2) 



 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (3) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
    (4) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1  Hasil Pengujian  

Hasil dari implementasi penelitian menggunkan arsitektur EfficientNet-B3 dengan tools google 

colab, bahasa pemrograman Python serta library keras dan Tensorflow. Pada penelitian dilakukan 

eksperimen yang terdiri dari atas eksperimen dataset daun padi tanpa augmentasi data dan eksperimen 

dataset daun padi menggunakan augmentasi data yaitu Brightness, Vertical_flip dan Rotation. 

Tabel 2. Hasil pengujian data Asli dan data menggunakan Augmentasi 

Jenis 

Gambar 

Split 

Data 
Dense 

Batch 

Size  

Learning 

Rate 
Optimezer 

Valic 

Acc 
Epoch 

Original 

70:30:00 

256 64 0.1 SDG 85.87% 1 

256 64 0.1 RMSprop 90.21% 19 

256 64 0.01 RMSprop 88.04% 37 

256 64 0.001 RMSprop 90.21% 3 

256 64 0.0001 RMSprop 88.04% 12 

256 128 0.1 RMSprop 86.95% 25 

64 64 0.1 RMSprop 92.39% 44 

80:20:00 

256 64 0.1 SDG 85.00% 9 

256 64 0.1 RMSprop 86.66% 9 

256 64 0.01 RMSprop 86.66% 4 

256 64 0.001 RMSprop 85.00% 6 

256 64 0.0001 RMSprop 85.00% 2 

256 128 0.1 RMSprop 86.66% 35 

64 64 0.1 RMSprop 86.66% 5 

90:10:00 

256 64 0.1 SDG 89.28% 3 

256 64 0.1 RMSprop 89.28% 17 

256 64 0.01 RMSprop 89.28% 37 

256 64 0.001 RMSprop 89.28% 8 



 

 

Jenis 

Gambar 

Split 

Data 
Dense 

Batch 

Size  

Learning 

Rate 
Optimezer 

Valic 

Acc 
Epoch 

256 64 0.0001 RMSprop 85.71% 11 

256 128 0.01 RMSprop 85.71% 19 

64 64 0.01 RMSprop 85.71% 15 

Augmentasi  

70:30:00 

256 64 0.1 SDG 93.11% 49 

256 64 0.1 RMSprop 92.27% 48 

256 64 0.01 SGD 90.94% 17 

256 64 0.001 SGD 88.76% 32 

256 64 0.0001 SGD 77.17% 49 

256 128 0.1 SGD 92.39% 26 

64 64 0.1 SGD 93.11% 39 

80:20:00 

256 64 0.1 SDG 95.69% 6 

256 64 0.1 RMSprop 95.16% 12 

256 64 0.01 SGD 94.62% 24 

256 64 0.001 SGD 92.47% 39 

256 64 0.0001 SGD 86.55% 32 

256 128 0.1 SGD 94.62% 17 

64 64 0.1 SGD 94.62% 21 

90:10:00 

256 64 0.1 SDG 95.65% 26 

256 64 0.1 RMSprop 98.91% 11 

256 64 0.01 RMSprop 95.65% 33 

256 64 0.001 RMSprop 95.65% 9 

256 64 0.0001 RMSprop 94.56% 11 

256 128 0.1 RMSprop 97.82% 36 

64 64 0.1 RMSprop 98.91%  27 

 Berdasarkan tabel 2 dapat dilihat bahwa hasil akurasi tertinggi menggunakan data   asli pada rasio 

70:30 dengan menggunakan parameter berupa learning rate 0.1, dense 64, batch size 64 dan optimizier 

RMSProp menghasilkan accuracy 92.39% pada epoch 44. Sedangkan untuk akurasi tertinggi pada data 



 

 

menggunakan augmentasi terdapat pada rasio 90:10 dengan menggunakan parameter berupa learning 

rate 0.1, dense 64, batch size 64 dan optimizier RMSprop menghasilkan  accuracy 98.91% pada epoch 

27. 

 

 
Gambar 8. Grafik hasil model accuracy dan loss pengujian citra tanpa menggunakan augmentasi data 

 Pada gambar 8 adalah grafik hasil model accuracy dan loss pengujian dari data asli terdapat pada 

rasio 70:30. Optimizer yang digunakan RMSprop, 64 dense, 0.1 learning rate, 64 batch size. Grafik 

model pada gambar 8 menunjukkan nilai pada val_loss dan val_accuracy naik turun yaitu 0.1594 dan 

0.8370 yang menyebabkan pelatihnya tidak stabil dan menyebabkan kerugian validasi.  

 

 
Gambar 9. Grafik hasil model accuracy dan loss pengujian citra menggunakan augmentasi data 

 Pada gambar 9 adalah grafik hasil model accuracy dan loss pengujian dari data augmentasi 

terdapat pada rasio 90:10. Optimizer RMSprop 64 dense, 0.1 learning rate, 64 batch size. Grafik model 

pada gambar 9 menunjukkan nilai grafik val_loss dan val_accuracy menurun val_loss sebesar 0.7234 

dan val_accuracy sebesar 0.9348 yang menyababkan kerugian validasi.  

3.2  Pembahasan 

Pada penelitan sebelumnya telah dilakukan penelitian tentang klasifikasi penyakit duan padi 

menggunakan arsitektur efficientNet-B3. Penelitian ini dilakukan pada tahun 2021 oleh ending dan 

kawan-kawan yang menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 99%[13]. Penelitian lain yang menggunkan 

arsitektur efficientNet-B3 dan agmentasi data dilakukan pada tahun 2022 oleh M.fahriyal beserta 

kawan-kawannya yang melakukan penelitian tentang makanan di Taiwan menghasilkan akurasi yang 

lebih tinggi sebesar 99,7%[15]. Pada tahun 2022 telah dilakukan penelitian menggunakan arsitektur 

efficientNet dan augmentasi serta menggunakan optimizer Adam dan RMSprop yg menghasilkan 

akurasi tinggi sebesar 98%[16]. Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan maka pada penelitian 

ini akan dilakukan perbandingkan tingkat akurasi menggunakan CNN arsitektur EfficientNet-B3 serta 

hyperparameter untuk mengklasifikasi citra penyakit daun pada tanaman padi menggunakan 

augmentasi data dan tanpa augmentasi data. 

4. KESIMPULAN 

Dari penelitian ini diperoleh bahwa implementasi citra daun tanaman padi mengunakan CNN 

arsitektur EffisientNet-B3 dengan parameter yaitu learning rate, dense, batch size, SGD Optimizer, 

RMSProp Optimizer. hasil akurasi tertinggi menggunakan data asli pada rasio 70:30 dengan 

menggunakan parameter berupa learning rate 0.1, dense 64, batch size 64 dan optimizier RMSProp 



 

 

menghasilkan accuracy 92.39% pada epoch 44. Sedangkan untuk akurasi tertinggi pada data 

menggunakan augmentasi terdapat pada rasio 90:10 dengan menggunakan parameter berupa learning 

rate 0.1, dense 64, batch size 64 dan optimizier RMSprop menghasilkan  accuracy 98.91% pada epoch 

27.  
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