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Abstrack

~ Ee (Oryza sativa) is a type of food crop where rice, as a result of the rice plant, is the main food
@ngredleﬁt for the majority of the Indonesian population. In the rice cultivation process, disease
«challenges often become a significant threat. The spread of the disease causes an economic downturn,
Zsuch as in 2023 a decline of 0.22%. Apart from that, the lack of knowledge and insight of farmers in
cidentifying and diagnosing types of rice diseases is the cause of the lack of rice production. Therefore,
33“ is necessary to have a classification of rice diseases using DenseNet-121 and data augmentation.
ZThis research uses a deep learning approach, namely Convolutional Neural Network (CNN) with
gDenseNeHZl architecture and crop data augmentation. DenseNet is currently widely used for
classification, DenseNet utilizes dense connections between layers, reduces the number of parameters,
sstrengthens propagation, and promotes feature reuse. Using a dataset originating from the Kaggle
zsite which consists of 3 types of rice plant diseases, namely brown spot, blast, and blihgt with each
=class consisting of 250 images so that all data amounts to 750 images. The best results from several
“tests obtained the best accuracy of 99.17% and loss of 0.0355 using the DenseNEt-121 model, data
edivision of 90;10 using a lean rate of 0.001 and dropout of 0.01 and using data augmentation, while
$the accuracy results were without augmentation. The best accuracy results were obtained, namely

=95.00% with a data division of 90;10, a learning rate of 0.01 and a dropout of 0.1.

n

3

§Keywords — Deep Learning, DenseNet-121, and Augmentation.
)

g Abstrak

cnPadl (Oryza sativa) merupakan salah satu jenis tanaman pangan dimana beras sebagai hasil tanaman
~<pad| menjadl bahan pangan utama untuk sebagian besar penduduk indonesia. Dalam proses budidaya
cTpadl tantangan penyakit seringkali menjadi ancaman yang signifikan. Menyebarnya penyakit
Zmenyebabkan penurunan ekonomi, seperti pada tahun 2023 penurunan 0,22%. Selain itu minimnya
3pengetahﬂan dan wawasan petani dalam mengidentifikasi dan mendiagnosa jenis penyakit padi
gmenjadl -penyebab kurangnya hasil produksi padi. Oleh karena itu perlu adanya suatu klasifikasi
openyakits padi menggunakan DenseNet-121 dan augmentasi data. Penelitian ini menggunakan
—pendekatan deep learning yakni Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur DenseNet-
121 dan“augmentasis data crop. DenseNet saat ini banyak digunakan untuk klasifikasi, DenseNet
memanfaatkan koneksi padat antar lapisan, mengurangi jumlah parameter, memperkuat propagasi,
dan mendorong pemanfaatan kembali fitur. Menggunakan dataset yang berasal dari situs Kaggle yang
terdiri dari 3 jenis penyakit tanaman padi yaitu brown spot, blast, dan blihgt dengan setiap kelas terdiri
dari 250 citra sehingga semua data berjumlah 750 citra. Hasil terbaik dari beberapa pengujian
dlperoleh akurasi terbaik sebesar 99,17% dan los 0,0355 menggunakan model DenseNEt-121,
pembagian data 90;10 dengan menggunakan leraning rate 0,001 dan dropout 0,01 serta menggunakan
augmenta5| data, sedangkan untuk hasil akurasi tanpa augmentasi diperoleh hasil akurasi terbaik yaitu
95 00%dengan pembagian data 90;10, learning rate 0,01 dan dropuot 0,1.

Kata KunC| Deep Learning, DenseNEt-121, dan Augmentasi.
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zPertanlan sebagai bagian dari sektor industri, memiliki peran penting dalam memastikan
apemenuhan kebutuhan makanan pokok masyarakat, ternasuk tanaman pangan (Lamba et al., 2021).
3Pad| (Oryza sativa) merupakan salah satu jenis tanaman pangan yang menduduki peringkat ketiga
:setelahjagung dan gandum dalam produksi biji-bijian. Beras, sebagai hasil dari tanaman padi, menjadi
Cbahan pangan utama bagi sebagian besar penduduk indonesia (Khoiruddin et al., 2022). Oleh karena
m|tu pentlng bagi komunitas pertanian untuk menjamin ketahanan pangan bagi populasi yang begitu
mbesar

“Dalam proses budidaya padi, tantangan penyakit seringkali menjadi ancaman yang signifikan.

mMenyebarnya penyakit menyebabkan dampak ekonomi yang besar untuk para petani setiap tahun
w(Shrivastava et al., 2019). Apabila terjadi keterlambatan dalam penanganan dan diagnosis gejala,
©maka dapat mengakibatkan penurunan produksi tanaman padi (Shrivastava & Pradhan, 2021).
@Minimnya pengetahuan dan wawasan petani dalam mengidentifikasi dan mendiagnosa jenis penyakit
Epadi menjadi penyebab kurangnya hasil produksi padi (Khoiruddin et al., 2022).
S Penelitian mengenai penyakit padi telah telah dilakukan sebelumnya dengan menggunakan
Ependekatan machine learning dan deep learning. Penelitian menggunakan metode Naive Bayes dan
Sberhasil menghasilkan model klasifikasi dengan akurasi sebesar 76.0% (Burhanuddin, 2024).
£Penelitian deteksi penyakit padi yang mendapat hasil terbaik dengan menggunakan metode KNN
“dengan nilai akurasi 87% (Purnamawati et al., 2020). Selanjutnya penelitian deteksi penyakit padi
=menggukan metode CNN dengan arsitektur MobileNetVI mendapatkan hasil akurasi sebesar 92%
S(Saputra et al., 2021).
©  Pada penelitian ibrahim pada tahun 2018 telah membandingkan kinerja deep learning dan machine
%Iearning dalam tugas klasifikasi, dimana metode deep learning berhasil mengungguli metode machine
=learning. Deep learning telah menunjukkan hasil yang menjanjikan untuk tugas klasifikasi bahkan
Zuntuk kasus yang kompleks (Sabri et al., 2018). Deep learning menggunakan konsep pembelajaran
Erepresentasi yang memungkinkan model menggunakan data masukan mentah dalam berbagai tugas,
ztermasuk klasifikasi. Artinya, deep learning memiliki kemampuan untuk mengekstrak fitur secara
zotomatis didalam model itu sendiri (Wakili et al., 2022).
©  Dalam perkembangan deep learning yang semakin banyak diminati saat ini, Convolutional Neural
=Network (CNN) adalah metode yang umum digunakan untuk analisis dan klasifikasi gambar
m(MlkOlajczyk & Grochowski, 2018). CNN mencapai hasil akurasi yang tinggi dalam tugas klasifikasi.
mSaIah satu arstiektur dalam CNN yang saat ini banyak digunakan yaitu DenseNet. DenseNet
cmemanfaatklan koneksi padat antar lapisan, mengurangi jumlah parameter, memperkuat propagasi,
mdan mendorong pemanfaatan kembali fitur (Wakili et al., 2022). Arsitektur CNN terbaru yang
demOdIfIkaSI yaitu DenseNet-121digunakan pada penelitain untuk memprediksi COVID-19
gmemperoleh hasil 95% (Hasan et al., 2021). Hui et al., melakukan percobaan terhadap 11 model
@berbobot ringan, salah satunya adalah DenseNet-121. Penelitian tersebut mengatakan bahwa
“DenseNet-121 mengungguli model lainnya dan mencapai akurasi 89% (Hui et al., 2022). DenseNet
digunakan dalam berbagai aplikasi deep learning, termasuk Klasifikasi gambar, deteksi objek, dan
segmentasi gambar.

Metode deep learning memerlukan data pelatihan dalam jumlah besar untuk mencapai akurasi yang
tinggi dan menghindari overfitting. Untuk memecahkan masalah tersebut dilakukan augmentasi data
(Suharjito et al., 2021). Augmentasi bertujuan untuk memperluas variasi data dan meningkatkan
kemampuan generalisasi model deep learning (DLY et al., 2023). Tujuan dari augmentasi data juga
memungkinkan mesin untuk belajar dan mengenali berbagai citra yang beragam, sekaligus
meningKatkan jumlah data yang tersedia (Alfredo & Suharjito, 2022). Augmentasi data juga
merupakan cara yang dapat digunakan untuk mengurangi overfitting pada model Ada berbagai
metode augmentasi data diantaranya transformasi geometri (transisi, flipping, cropping, rotasi dan
lain-lain), penghapusan acak, Generative Adversal Network (GAN). Shorten & Khoshgoftaar,
mengatakan bahwa augmentasi data cropping telah terbukti mampu mencapai akurasi yang jauh lebih
tinggi dibandingkan transformasi geometri sederhana lainnya (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

E‘Jl?I!Eb'L
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; £éOptimasi merupakan teknik dalam mengoptimalkan akurasi dalam melakukan klasifikasi untuk
=mencapai hasil yang ideal (Sgd et al., 2022). Fungsi optimasi adalah fungsi yang dipakai untuk
gmemperbaiki proses belajar pada suatu system. Adam adalah gabungan antara RMSprop dan
@momentum. Adam merupakan hasil dari turunan metode SGD yang menggunakan estimasi adaptif
Zdari momen orde pertama dan kedua (Miranda et al., 2020). Penelitian yang dilakukan oleh Irfan
@membandingkan optimasi Stochastic Gradient Descent (SGD), ADADELTA, dan Adam pada
T%Jaringan Saraf Tiruan untuk Klasifikasi data aritmia. Hasilnya menunjukkan bahwa Jaringan Saraf
mTlruan yang dioptimalkan dengan Adam menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan
oSGD dan ADADELTA. Metode optimizer Adam juga secara luas diterapkan dalam teknik Deep
@Learnlng untuk pengenalan gambar. Model yang dilatih menggunakan optimizer Adam mencapai
Sakurasi sebesar 83,5% (Irfan et al., 2022). Penelitian lain membandingkan 3 optimizer dengan hasil
“training SGD sebesar 0.7577, ADAM sebesar 0.96547 dan RMSprop. Hasil tersebut berarti optimizer
;ADAM mendapatkan hasil akurasi terbaik (Wikarta et al., 2020).

D Adapun beberapa penelitian terkait lainnya yang digunakan sebegai landasan teori yaitu penelitian
cklasifikasi penyakit tanaman padi menggunakan arsitektur EfficientNet B3 mencapai akurasi
—pelatihan sebesar 99% dengan loss pelatihan 0,012, sedangkan arsitektur MobileNet V3 mencapai
Sakurasi 57% dengan loss 0,007. (Anggiratih et al., 2021). Penelitian Shrivastava (Shrivastava et al.,
©2019) mengenai klasifikasi penyakit padi menggunakan deep learning metode CNN mendapatkan
Shasil akurasi 91,37%. Penelitian menggunakan aristektur DenseNet-121 dalam prediksi Covid-19
gmendapatkan hasil akurasi 92% (Hasan et al., 2021).

= Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dilakukan diatas, penelitian ini akan menggunakan
=medote CNN dengan arsitektur DenseNet-121 untuk mengatahui hasil akurasi dari Klasifikasi
mpenyaklt padi dengan menggunakan citra daun padi yang terdiri dari 3 kelas yaitu Blast, Brown spot,
mdan Bacterial Leaf Blight (BLB). Penelitian ini akan melakukan proses augmentasi data dan optimasi
sagar mendapatkan hasil akurasi yang terbaik

% METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, metode Klasifikasi yang digunakan adalah DenseNet-121. Pada penilitian ini
@dilakukan 2 bentuk Klasifikasi yaitu menggunakan data augmentasi dan data tanpa augmentasi.
gPeneIitian ini melakukan percobaan sebanyak 54 skema dengan membandingkan nilai learning rate
Sdan dropout terhadap data augmentasi dan tanpa augmentasi. Dataset yang digunakan pada penelitian
Zini adalah citra penyakit daun padi yang diambil dari situs kaggle yang terdiri dari 3 kelas yaitu Blast,
<Brown spot, dan Bacterial Leaf Blight (BLB). Berikut tahapan penelitian yang dilakukan untuk

okla5|f|ka5| penyaklt padi.

)«LUJ

Preprocessing

21S]

o [ Resize |
= Pengumpulan Data > Augmentasi Crop Pembagian Data
z | Rescale |

w
w

:Jaquuns ueynas

Klasifikasi
Evaluasi asiikasi

[ ChN |

iy Kesimpulan % Confusion Matrix |

[ DensaNet121 |

-

=4 Gambar 1 Tahapan Penelitian

A. Pengumpulan Data
Pada penelitian ini dataset yang digunakan merupakan citra daun padi yang diambil dari situs

kaggle Data ini terdiri dari 3 kelas yaitu Blast, Brown spot, dan Bacterial Leaf Blight (BLB).
Setigp kelas memiliki jumlah data yang sama yaitu 250 gambar. Sehingga jumlah data
keselurahan yaitu 750 gambar. Selain itu, terdapat data tambahan dari proses augmentasi yang
dilakukan dengan augmentasi crop. Gambar 2 berikut merupakan kelas dataset penyakit daun
padi-
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Gambar 2 Dataset Penyakit Padi
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Preprocessing Data
0ses preprocessing berupa resize bertujuan untuk memperkecil ukuran citra dengan

memperkecil ukuran citra menjadi 224x224 piksel sesuai dengan ukuran input gambar pada
algoritma DenseNet-121. Dan proses rescale yang bertujuan untuk mengubah nilai piksel dari
renfang antara 0 dan 255 menjadi rentang antara 0 dan 1.

c
C. Augmentasi

Augmentasi data bertujuan untuk memperbanyak jumlah dataset sehingga model yang dilatih
akan lebih maksimal maka dari itu dilakukan augmentasi data dengan metode random crop.
Augmentasi bertujuan untuk memperluas variasi data dan meningkatkan kemampuan
generalisasi model deep learning (DLY et al., 2023). Data citra dari hasil augmentasi adalah 750
citra yang berisi 250 citra untuk setiap kelas yaitu Blast, Brown spot, dan Bacterial Leaf Blight
(BLB). Tabel I merupakan dataset sebelum dan setelah dilakukan augmentasi.

Tabel | Augmentasi

Sebelum Agumentasi Setelah Augmentasi
=

Jlaquins ueyingaAusw uep ueyuwniuedsuaw eduey Ul siny eAIey yninjas neje ueibegas dinbusw Buele|q ' |
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w
D. Penbagian Data
Dari dataset yang ada, data dibagi menjadi data latih, data uji, dan data validasi. Pembagian
data‘training dan data testing dilakukan dengan skala (90:10), (80:20), dan (70:30) baik pada data
PN
4]
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Yanto, Klasifikasi Penyakit Tanaman Padi Menggunakan Metode CNN Arsitektur Densenet-121 dan
Augmentasi Data, 124-134 |128

yan";tj:telah di-augmentasi maupun yang tidak di-augmentasi. Data validasi diambil sebanyak 20%
dargseluruh data citra. Tabel Il merupakan hasil pembagian data.

el I[:Pembagian Data

S Pembagian Data Data Latih Data Uji Data Validasi
= Data Asli

> 90; 10 540 60 150

= 80; 20 480 120 150

A 70 ; 30 420 180 150

C Data asli + Augmentasi

= 90; 10 1080 120 300

o0 80 ; 20 960 240 300

c 70; 30 840 360 300

=

o

Convolution Neural Network (CNN)

-Deep Learning adalah bagian dari Pembelajaran Mesin yang memanfaatkan jaringan saraf
tiruan untuk mengolah data dalam jumlah besar (Suharjito et al., 2021), (Kumar et al., 2024).
Teknik Pembelajaran Mendalam menawarkan arsitektur yang kuat untuk Pembelajaran Terawasi
(Azhar et al., 2021). Deep learning menggunakan konsep pembelajaran representasi yang
memungkinkan model menggunakan data masukan mentah dalam berbagai tugas, termasuk
klasifikasi. Artinya, deep learning memiliki kemampuan untuk mengekstrak fitur secara otomatis
didalam model itu sendiri (Wakili et al., 2022). Metode Deep Learning yang saat ini
menunjukkan hasil paling menonjol dalam pengenalan citra adalah Convolutional Neural
Network (CNN). CNN adalah jenis jaringan saraf yang dirancang khusus untuk memproses data
dengan struktur grid, seperti gambar. CNN dapat diterapkan pada berbagai bidang, seperti
pengenalan wajah, analisis dokumen, Klasifikasi gambar, klasifikasi video, dan sebagainya.
Struktur arsitektur CNN menciptakan hierarki ekstraksi fitur, di mana filter dilatih untuk
mencapai tujuan spesifik. Arsitektur CNN dibagi menjadi 2 bagian besar, yaitu Feature
Extraction Layer dan Fully Connected Layer.

F. Arsitektur DenseNet-121

:Qensenet merupakan salah satu arsitektur dari CNN yang saat ini sering digunakan. Dense
Convolutional Network (DenseNet) merupakn arsitektur jaringan saraf tiruan (neural network)
yang. dirancang untuk memaksimalkan penggunaan fitur dan meningkatkan aliran informasi
melalui lapisan-lapisan dalam jaringan (Wakili et al., 2022). Dense Convolutional Network
(DenseNet) menghubungkan setiap lapisan atau blok dengan setiap lapisan atau blok lainnya
menggunakan mekanisme umpan maju (Liao et al., 2023).

Gambar 3 Arsitektur DenseNet

11eAg uejng jo A}IsIaAu

Setiap;léapisan memanfaatkan batch normalization, aktivasi ReLU, dan konvolusi dengan filter 3x3.
Batch ngrmalization diimplementasikan untuk mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan

https://do?orq/10.35145/i0isie.v8i1.4256

JOISIE I@:‘efnsed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License (CC BY-SA 4.0)

"
+%)


https://doi.org/10.35145/joisie.v8i1.4256

‘nery eysng NN uizl edue) undede ynjuag Wejep Iul siin} eAJey yninjes neje ueibeqes yeAueqladwaw uep ueywnwnbusw Bueie|q g

AV VISNS NIN
D'l/\
U

=

‘nery eysng Nin Jefem ueA uebunuadey ueyibnisw yepn uedynbusy q

‘yejesew njens uenelun neje yiuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw| efiey uesinuad ‘ueauad ‘ueyipipuad uebunuaday ynjun eAuey uednnbusd ‘e

b =

=h o £

9 | Jurnal JOISIE, Volume 8, Nomor 1, Juni 2024
..I'
learning rate ketika model dibangun. Input setiap blok adalah matriks yang menggambarkan piksel
—citra, kemudian diproses melalui batch normalization untuk mengurangi potensi overfitting selama

;p@iatiha&
o 9 I
8 = =
=3 QO Layers Output Size DenseNet-121 DenseNet-169 DenseNet-201 DenseNet-264
(@] U @) Convolution 112 = 112 7 % T conv, stride 2
3 —L el Poolir;g L 56 % 56 — = 3 % 3 max pocl.lsm'dlez S
3 Dense Blocl * 1 conv = 1 conv x 1 conv x 1 conv
g g_ o ) [ 3838 [3x3cunv [zxzcmw] ° _[3x3cunv] _[!ximn\‘
o) (= —~ Transition Layer | 56 = 56 1 % 1 conv
cC = Q) (1 [28x28 2 % 2 average pool, stride 2
5 < = S I | ot RN B bond BT oo EYCH B B
w S - Transition Layer | 28 x 28 T 1 cov
@ g_ =5 @ e 2 x 2 average pool, stride 2
o e Dense Block N 1% 1 conv N 1 % 1conv iy 1 % 1 conv N 1 x 1 conv «
23 = Bl Lo [ [l sy e [ ]«
o 1 = (3) IE 2 x 2 average pool, stride 2
~ g — e | T | [axacem ] 18| [dxacom ]| [suseom ] *® | [ 33 oom | 8
=~ o = Classification 1x1 7 x 7 global average pool
g - Layer 1000D fully-connected, softmax
(=]
@ (::0 Gambar 4 DenseNet Mengguakan 4 Blok
c 7
S Lapisan dalam dense block terdiri dari normalisasi batch, aktivasi ReLU, dan konvolusi
ijmengguﬁ’akan filter 3x3. Di antara dua blok yang berdekatan terdapat lapisan transisi yang bertugas
%mengubé_t‘l_’_\ ukuran fitur melalui konvolusi dan pooling. Tahap klasifikasi menggunakan global average
—poolingdiikuti oleh aktivasi softmax.
[
#G. Hyperparameter
5 Hyperparameter merupakan tahap dengan mengkombinasikan parameter uji. Hyperparameter

mbertujuan untuk menghasilkan akurasi yang lebih optimal dan mengurangi overfitting. Adapun
ghyperparameter yang akan digunakan adalah Optimizer dengan menggunakan Adam (Adaptive
=sMomen Estimation). Learning rate yang digunakan 0,1 0,01 0,001, epoch 20, aktifasi menggunakan
®softmax dan dropout layer dengan rate 0,1 0,01 dan 0,001.

ue

Confusion Matrix
Confusion matrix, yang juga dikenal sebagai matriks kebingungan, merupakan tabel yang

Sdigunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan mengukur seberapa baik model
g’cersebut melakukan klasifikasi pada data uji. Confusion matrix dapat menghasilkan fitur matrix yang

sterdiri dari nilai accuracy, precision, recall, dan F1-Score.

QHUJF%UQD

a. &gccu racy
(TP +TN) (1)
(TP + TN + FP + FN)

Accuracy =

:Jaquins ueyngaAus

o

ecision
TP 2

Precision = m

((?J{}!SJQA[LIB DIWEB[S]

o
Q
=

TP 3

Recall = m

1-Score

o
M Jlredq uejng j

precision x recall (4)

F1 score = —
precision + recall
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SHASIL DAN PEMBAHASAN

UBaha§e_1 pemrograman yang digunakan pada peneliatian ini adalah python. Proses pengujian pada
ielitian ini menggunakan Google Colab dalam menjalankan modelnya. Berikut library algoritma
nseNg; 121 yang digunakan.

weights="imagenet",

Yanto, Klasifikasi Penyakit Tanaman Padi Menggunakan Metode CNN Arsitektur Densenet-121 dan

Augmentasi Data, 124-134 |130

from keras.applications.densenet import Denselet121
base _model=tf.keras.applications.Denselet121{include top=False,
input_tensor=Input(shape=(224,224,3)))

Gambar 5 Lybrary DenseNet-121

Adapun hasil keseluruhan dari pengujian yang dilakukan sebanyak 54 pengujian pada tabel Il1.
Tabel 111 Hasil Pengujian

A Pembagian Data Learning Rate DropOut Augmentasi

NO augmentasi

90;10
90;10
90;10
90;10
90;10
90;10
90;10
90;10
90;10
80;20
80;20
80;20
80;20
80;20
80;20
80;20
80;20
80;20
70;30
70;30
70;30
70;30
70;30
70;30
70;30
70;30
70,30

nel

:laquuns uexingaAusw uep ueswnjueduaw eduey lul sin} eAiey yninjas neje uelbegas dinbusw bugseliq *|

5 JO AJISI9ATU) DTWE[S] 3}€)}S

0,001
0,001
0,001
0,01
0,01
0,01
0,1
0,1
0,1
0,001
0,001
0,001
0,01
0,01
0,01
0,1
0,1
0,1
0,001
0,001
0,001
0,01
0,01
0,01
0,1
0,1
0,1

0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1
0,001
0,01
0,1

95,88%
99,17%
96,67%
98,33%
91,67%
97,50%
37,50%
37,50%
55,83%
98,75%
98,33%
97,92%
95,83%
97,50%
92,50%
34,17%
33,33%
33,75%
98,33%
96,11%
96,94%
96,11%
95,56%
97,50%
32,78%
34,44%
31,94%

93,33%
90,00%
91,67%
88,33%
86,67%
95,00%
35,00%
35,00%
26,67%
90,00%
91,67%
90,83%
92,50%
89,17%
91,67%
30,00%
30,00%
32,50%
94,44%
90,00%
92,78%
91,67%
88,89%
89,44%
30,56%
33,89%
30,00%

Darpha5| pengujian pada tabel diatas didapatkan dari proses klasifikasi menggunakan metode
CNN arsitektur DenseNer-121, setiap pengujian dilakukan dengan pembagian data 90;10, 80;20, dan
70;30. Kemudian ditambahkan hyperparameter yaitu learning rate dan dropout dengan nilai 0.1, 0.01,
dan 0.001b yang di uji secara bergatian. Sehingga hasil yang diperoleh setelah menambahkan learning
rate dan.dropout mengalami perubahan yang berbeda beda tergantung nilai parameter pada learning
rate dan-.dropout yang digunakan. Selain itu, pengujian juga dilakukan dengan menambahkna
augmenta,sl data. Adapun hasil akurasi tertinggi yaitu 99,17% pada pembagian data 90;10 dengan
menggur;}akan augmentasi, sedangkan tanpa augmentasi pada pembagian 90;10 dihasilkan akurasi
tertlngglt: -95,00%. Pembagian data 80;20 dihasilkan akurasi tertinggi yaitu 98,75% dengan
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menggunakan augmentasi dan yang tidak menggunakan augmentasi sebesar 92,50%. Kemudian untuk
—pembagian 70;30 dihasilkan akurasi terbaik dengan menggunakan augmentasi sebesar 98,33% dan
Ctanpa augmentasi sebesar 94,44%. Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan terbukti bahwa
ga@mentasi data dapat meningkatkan akurasi pada percobaan yang dilakukan dengan membandingkan
=data augmentasi dan data tanpa diaugmentasi.

5 g;)ari hasil pengujian 54 skenario dengan mengubah parameter learning rate dan dropout pada
Calgoritma DenseNet-121 didapatkan hasil pembagian data 90;10 lebih baik dibandingkan pembagian
‘f_d a 80720 dan 70;30 dilihat dari akurasi yang diperoleh dari pengujian. Akurasi terbaik dengan
Smgnggunakan augmentasi sebesar 99,17% dengan pembagian data 90;10, learning rate 0,001 dan
¢drgpout-0,01. Sedangkan hasil tanpa augmentasi diperoleh akurasi terbaik sebesar 95,00% pada

Gambar 6 Grafik Model Accuracy Dan Los Pada Augmentasi Data

Pada gambar 6 terdapat hasil pengujian dari pembagian data 90;10 dengan learning rate 0,001 dan
dropout 0,01 menghasilkan akurasi terbaik dari pengujian menggunakan augmentasi sebesar 99.17%
an nilai loss 0,0355. Epoch terbaik diperoleh pada epoch ke-8 dari 20 epoch.

gpﬁnbagt&n data 90;10 dan parameter uji learning rate 0,01 dropout 0,1 ditunjukan pada gambar 6, 7,
g&gglan 95

» 2
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Gambar 7 Confusion Matrix Pada Data Augmentasi

Pad?i gambar 7 terdapat hasil confusion matrix pengujian dari pembagian data 90;10 dengan
learning rate 0,001 dan dropout 0,01 dengan augmentasi data diperoleh hasil pada kelas penyakit
Brown:spot yang diprediksi penyakit brown spot sebanyak 42 dan penyakit brown spot diprediksi

sebagai penyakit blight 1, pada kelas penyakit blast diprediksi penyakit blast 38 dan diprediksi
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eba@’al jenis penyakit lain adalah 0, dan kelas penyakit blight yang diprediksi penyakit blight

m
9
sg’@anyéﬁé 39 dan diprediksi sebagai penyakit lain 0. Dan jumlah kelas terbanyak adalah brown spot.
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= Gambar 8 Grafik Model Accuracy Pada Data Tanpa Augmentasi
w

Pad@j_gambar 8 terdapat hasil pengujian dari pembagian data 90;10 dengan learning rate 0,01 dan
ropout.Q,1 merupakan akurasi terbaik dari pengujian data tanpa augmentasi dengan akurasi 95,00%
an nilamoss 0,1854. Epoch terbaik diperoleh pada epoch ke-5 dari 20 epoch
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Gambar 9 Confusion Matrix Pada Data Tanpa Augmentasi
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Pada gambar 9 terdapat hasil confusion matrix pengujian dari pembagian data 90;10 dengan
Iearnlng<rate 0,01 dan dropout 0,1 tanpa augmentasi data diperoleh pada hasil kelas penyakit Brown
spot yanﬂ diprediksi penyakit brown spot sebanyak 22 dan penyakit brown spot diprediksi sebagai
penyakit-blast adalah 1, pada kelas penyakit blast diprediksi penyakit blast berjumlah 19 dan
diprediksi sebagai jenis penyakit brown spot adalah 2, dan kelas penyakit blight yang diprediksi
penyakithlight sebanyak 16 dan diprediksi sebagai penyakit lain 0. Dan jumlah kelas terbanyak adalah
brown spot.

4. SIMPULAN

Dar@enelitian mengenai klasifikasi penyakit tanaman padi menggunakan Metode CNN dengan
arsitektur DenseNet-121 dan augmentasi data dapat disimpulkan bahwa:

1. DarEuji coba yang dilakukan dengan menggunakan medote CNN arsitektur DenseNet-121 untuk
mengatahui hasil akurasi dari klasifikasi penyakit padi diperoleh hasil akurasi klasifikasi
menggunakan augmentasi data lebih baik dibanding tanpa augmentasi data. Hasil akurasi terbaik
dipe’foleh pada Klasifikasi penyakit padi menggunakan augmentasi data sebesar 99.17%,
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sedangkan hasil akurasi tertinggi Klasifikasi penyakit tanaman padi tanpa augmentasi data
— X diperoleh 95.00%.
‘3‘2’r Uji goba yang dilakukan pada penelitian ini juga dipengaruhi oleh learnig rate, dan dropout.
Learmng rate yang di gunakan yaitu 0.1, 0.01, dan 0.001, kemudian menggunakan dropout 0.1,
0.01, dan 0.001.
Pada penelitian yang dilakukan ini diperoleh hasil bahwa semakin rendah learning rate yang
dlgunakan maka hasil akurasinya akan lebih baik, dan pada penelitian ini diperoleh hasil akurasi
_tertinggi pada pembagian data 90;10 sebesar 99.17% dengan learning rate 0.001 dan drpoout 0.01,
pada’pembagian data 80;20 diperoleh hasil tertinggi 98.75% dengan learning rate 0.001 dan
dropout 0.001, selanjutnya pada pembagian data 70;30 diperoleh hasil akurasi tertinggi 98.33%
dengan learning rate 0.001 dan dropout 0.001.
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dan diperoleh hasil akurasi yang baik dengan
menggunakan data yang terdiri dari 3 jenis penyakit yaitu brown spot, blast, dan blight sehingga
metode CNN arsitektur DenseNet-121 dapat digunakan untuk klasifikasi penyakit tanaman padi.
Dihérapkan peneliti selanjutnya dapat melakukan klasifikasi dengan lebih banyak jenis penyakit
padi-fainnya.
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