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Abstrak

Tanaman padi merupakan salah satu produk unggulan petani yang menjadi sumber utama makanan pokok sebagian
besar masyarakat Indonesai. Salah satu tantangan utama yang dihadapi adalah serangan penyakit seperti bacterial
leaf blight, brown spot, dan leaf smut yang dapat mempengaruhi produktivitas hasil panen jika tidak segera diatasi.
Untuk mengatasi masalah ini, penelitian dilakukan dengan menggunakan algoritma convolutional neural network
(CNN) untuk mengklasifikasi penyakit daun padi. Dalam proses ini melibatkan lima tahap yaitu convolutional
layer, activation function (ReLU), fully connected, dan dropout dengan menggunakan dataset 120 citra yang dibagi
menjadi tiga kelas yang terdiri 40 citra. Proses pelatihan model menggunakan data pelatihan dengan 50 epoch,
dimana hasil pelatihan menunjukkan akurasi sebesar 81% dengan nilai loss sebesar 49%, sedangkan evaluasi
menggunakan confusion matrix pada data uji menunjukkan nilai akurasi sebesar 79%. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa model CNN mampu mengenali penyakit daun dengan baik, sehingga berpotensi penting
dalam mendeteksi penyakit sejak dini dan pemantauan secara efektif untuk meningkatkan hasil produktivitas
tanaman padi.

Kata kunci: Tanaman Padi, Penyakit Daun, Convolutional Neural Network, Klasifikasi Citra, Confusion Matrix

IMPEMENTATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)
ALGORITHM FOR CLASIFICATION OF LEAF DESEASES IN RICE PLANTS

Abstract

Rice is one of the main products of farmers who are the main source of staple food for most Indonesians. One of
the main challenges faced is the attack of diseases such as bacterial leaf blight, brown spot, and leaf smut which
can affect crop productivity if not immediately addressed. To overcome this problem, research was conducted
using convolutional neural network (CNN) algorithm to classify rice leaf diseases. This process involves five
stages, namely convolutional layer, activation function (ReLU), fully connected, and dropout using a dataset of
120 images divided into three classes of 40 images. The model training process uses training data with 50 epochs,
where the training results show an accuracy of 80% with a loss value 49%, while evaluation using confiision
matrix n test data shows an accuracy value 79%. The result of this study indicate that the CNN model is able to
recognize leaf diseses well, so it is potentially important in detecting diseases early and monitoring effectively to
increase the productivity of rice palnts.
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1. PENDAHULUAN OPT dapat menyebabkan kerusakan pada daun
padi yang mempengaruhi pada produktivitas dan
kesejahteraan petani, padi sangat rentan terhadap
berbagai macam penyakit seperti bacterial leaf blight,
brown spot, dan leaf smut yang dapat mengaruhi
hasil panen secara besar jika tidak segera diatasi [2].
Selain itu, banyak kendala yang dihadapu petani,

terutama dalam mendeteksi penyakit pada tanaman

Tanaman padi merupakan salah satu produk
unggulan petani yang menjadi sumber utama
makanan pokok Sebagian besar masyarakat
Indonesia. Oleh karena itu, sektor pertanian memiliki
peran penting dalam mendukung kebutuhan pangan
dan banyak dikembangkan diberbagai wilayah

Indonesai. Namun,serangan organisme penggangu
tanaman (OPT) masih menjadi ancaman bagi
keberhasilan panen padi [1].

padi yang biasanya dilakukan secara manual melalui
gejala-gejala seperti kerusakan daun, pertumbuhan
yang tidak sempurna, hingga kegagalan dalam
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menghasilkan biji padi yang memakan waktu lama
atau menunggu gejala yang lebih jelas, sebelum
dideteksi jenis pentakit tang menyerangan tanaman,
sehingga Sebagian besar gagal penan padi yang
disebabkan oleh penyakit duan padi [3].

Dengan perkembangan teknologi informasi
memungkinkan dapat mengidentifikasi pentakit
dengan memanfaatkan kecerdassan buatan, salah
satunya melalui model pengenalan citra. Salah satu
cabang dari kecerdasaan buatan, yaitu machine
learning yang telah mengalami perkembangan
dengan pesat, yang pada akhirnya membawa kepada
pengembangan lebih lanjut yaitu deep learning [4].
Metode deep learning juga memiliki beberapa
algoritma seperti Artifical Neural Network (ANN),
Convolutional Neural Nerwork (CNN), dan Recurent
Neural Network (RNN) [5]. Salah satu algoritma
yang paling banyak digunakan dalam deep learning
adalah Convolutional Neural Network (CNN) [6].

CNN merupakan metode deeo learning yang
elah efektif dalam bidang pertanian. CNN bekerja
dengan cara yang mirip dengan mata manusia
mengenali pola, sehingga mampu mendeteksi pola-
pola romit dalam gambar. Dalam hal Kesehatan
tanaman padi, CNN dapat digunakan untuk
membedakan antara yang sehat dan yang terjangkit
penyakit. Dengan sistem ini, petani bisa lebih cepat
dan tepat dalam mengambil Tindakan pencegahan
atau perbaikan, menghemat pengguna sumberdaya,
dan pada akhirnya meningkatkan hasil panen [7].
CNN memiliki sejumlah keunggulan dalam berbagai
aplikasi, terutama dalam pengenalan citra atau
gambar. Salah satu kekuatan utama CNN adalah
kemampuannya untuk mendeteksi pola-pola yang
kompleks dengan tingkat akurasi yang tinggi, bahkan
pada citra yang sulit diinterpretasikan oleh manusia
[8].

Menurut beberapa penelitian yang telah
dilakukan menggunakan algoritma Convolutional
Neural Network (CNN) dalam klasifikasi penyakit
daun. Salah satunya penelitian dengan judul
Klasifikasi  Penyakit Pada Tanaman Buah
Menggunakan  Convolutional ~ Neural Network
(CNN), bahwa CNN dapat digunakan dalam
mengidentifikasi enam jenis penyakit daun dan dua
daun sehat. Kemudian mendapatkan nilai akurasi dari
rumus confusion matrix sebesar 94,76% [9].
Selanjutnya, peneltian tentang Klasifikasi Penyakit
Daun Padi Menggunakan Algortima Convolutional
Neural Network (CNN) dalam membantu petani
mengatasi penyakit daun padi. Dalam penelitian ini,
menggunakan 600 dataset yang dibagi manjadi 80%
untuk pelatihan, 10% untuk validasi, dan 10% untuk
pengujian. Pada 100 epoch pelatihan mencapai 98%
dan nilai akurasi menggunakan confiision matrix
sebesar 98% [10]. Penelitian terdahulu dalam jurnal
yang berjudul Klasifikasi Penyakit Tanaman Dari
Citra Daun Padi dengan menggunakan Convolutional
Neural Network, metode CNN berhasil diterpkan
dengan baik dengan menghasilkan tingkat akurasi

sebesar 97,1% [11]. Berdasarkan beberapa penelitian
terdahulu tersebut, dapat disimpulkan bahwa
algoritma CNN memiliki tingkat akurasi yang tinggi
dan efektif yang baik dalam mengklasifikasi penyakit
daun dalam berbagai jenis tanaman khusunya pada
duan padi.

Berdasarkan pemaparan diatas, maka pada
penelitian ini akan mengimplementasikan algortima
Convolutional Neural Network (CNN) dalam
mengklasifikasi penyakkit daun pada tanaman padi
dan diharpakna dapat memberikan solusi yang efektif
dan akurat dalam membantu petani untuk mengenali
jenis penyakit daun padi, sehingga mampu
meningkatkan efisiensi dalam penanganan penyakit
serta meningkatkan hasil penan.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Alur Penelitian

Dalam membangun sistem klasifikasi penyakit
daun pada tanaman padi dibutuhkan alur atau tahapan
guna menjadi landasan dalam melakukan penelitian.
Berikut alur penelitian yang ditunjukkan pada
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Gambar 1. Alur Penelitian

Pada Gambar 1 menunjukkan alur penelitian
yang diawalu dengan studi literatur untuk memehami
konsep dasar mengenai algoritma Convolutional
Neural Network (CNN) dan klasifikasi penyakit daun
pada tanaman padi. Referensi berbagai jurnal buku
digunakan untuk menentukan pendekatan yang
sesuai. Tahap selanjutnya adalah pengumpulan data,
dimana citra daun padi dari Kaggle.com yang berisi
dataset 120 citra gambar daun padi yang terinfeksi
penyakit yang dikelompokkan menjadi 3 kelas
berdasarkan  penyakit, yaitu bacterial leaf
blight, brown spot, dan leaf smut, setiap kelas terdiri
dari 40 citra gambar. Setelah tahap pengumpulan
data, dilakukan preprocessing  data  untuk
meningkatkan citra daun padi sebelum digunakan
untuk pelatihan model. Proses ini meliputi
pengubahan ukuran gambar menjadi 200x200 piksel
dan augmentasi data seeperti rotasi, flipping, dan




pergeseran. Selanjutnya, tahap klasifikasi dengan
menerapkan algoritma CNN, model ini dirancanag
dengan beberapa lapisan diantaranya convolutional
layer, ReLU, pooling, dan fully connected untuk
meningkatkan kemampuan dalam mengklasifikasi
penyakit daun. Pada tahap akhir adalah evaluasi
untuk  menilau  performa  model  dalam
mengklasifikasi daun  dengan  menggunakan
confusion matrix dan classification report.
2.1.1 Studi Literatur

Studi literatur adalah proses mengumpulkan
data dan menganalisis sumber informasi dari berbagai
artikel, buku, dan jurnal yang relevan untuk
mendukung pemahaman penelitian terhadap topik
yang sedang diteliti. Studi literatur bertujuan untuk
mendapatkan pemahaman atau wawsan dari
penelitian terdahulu, teori, metode, dan pendekatan
yang sudah ada yang berkaitan dengan metode CNN
dan klasifikasi penyakit daun padi.
2.1.2 Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data adalah tahap yang
digunakan sebagai bahan proses penelitian. Pada
penelitian ini dataset yang diperoleh dari link URL
Rice Leaf Diseases Dataset - UCI Repository UCI
Machine Learning Repository berjumlah 120 citra
gambar yang dibagi menjadi 3 kelas ( 40 citra
perkelaas penyakit Bacterial Leaf Blight, Brown Spot,
dan Leaf Smut). Dataset ini mencangkup citra yang
mewakili berbagai jenis penyakit daun padi yang
nantinta digunakan untuk melatih model klasifikasi
penyakit tanaman.

Table 1. Dataset

No NamaKelas Jumlah Day
1. Bacterial 40
LeafBlight
2. Brown Spot 40
3. Leaf Smut 40

Gambar 2. Gambear 3. Gambear 4.
Bacterial Brown Spot Leaf Smut
Leaf Blight

2.1.3 Preprocessing Data

Tahap preprocessing merupakan tahap awal
pengelolaan citra yakni dengan melakukan resizing
dan augmentasi citra yang selanjutnya akan
digunakan pada proses klasifikasi. Pada penelitian ini
akan dilakuakan resizing citra sebesar 200x200 piksel
agar proses komputasi model CNN tidak memakan
waktu lama tanpa mengurangu setail dari citra. Setalh
itu, tahap augmentasi yakni memodifikasi seperti
Slipping, rescale, zoom, dan rotasi acak. Augmentasi
bertujuan menambah variasi data, mengatasi jumlah
data latih yang terbatas, dan meningkatkan performa
model CNN.
2.1.4 Klasifikasi CNN
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Setelah melalui preprocessing dan augmentasi
dataset akan menjadi inputan model CNN yang
dibuat. Langkah pertama yang diakukan adalah
mengupload dataset ke google drive kemudian
dihubungkan dengan google colab. Setalah dataset
terhubung dengan google colab, data diproses dengan
pembagian dataset menjadi data latih, validasi, dan uji
dengan ratio 80:20:20, serta dilakukan normalisasi
piksel, resizing, dan augmentasi untuk meningkatkan
kualitas data. Dataset yang telah diproses kemudian
digunakan sebagai input untuk membangun model
CNN vyang terdiri dari lapisan convolutional untuk
ekstraksi fitur, pooling untuk reduksi dimensi, fully
connected untuk klasifikasi, dan dropout untuk
mengurangi overfitting. Model dilatih menggunakan
data latih dan validasi dengan algortima optimasi
seperti adam dan fungsi loss categorical.

2.1.5 Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan
confusion matrix untuk mendaptkan nilai akurasi,
presisi, recall, dan fl-score, sehingga dapat mengukur
seberapa baik model dalam megklasifikasi data
dengan benar dan juga memahami kinerja model.

2.2 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional ~ Neural  Network  (CNN)
merupakan salah satu metode pengembangan deep
learning untuk digunakan pengenalan objek atau
image processing [12]. Metode CNN memiliki
beberapa layer untuk mengektrasi dan klasifikasi
yaitu convolutional layer, pooling layer, fully
connected layer, dan dropout [13]. Sebagaimana
ditunjukkan pada Gambarf 5.

v
HIDDEN LAYERS

Gambar 5. Arsitektur CNN

2.2.1 Convolutional Layer

Convolutional Layer terdiri dari filter dan image
maps, yang berfungsi untuk mengekstrak fitur dari
data masukkan. Layer ini memperkuat korelasi
spasial gambar dan data dengan masukkan kecil dan
berbentuk persegi [14]. Adapun rumus convolutional
layer ditunjukkan pada Jpersamaan (1 [15].

= (T 41 (1)

n
out s

Adapun rumus operasi konvolusi adalah persamaan
(2) [16].
FM[l]/k = (Zm Zn N[j—m,k—n]F[m,n]) +1 (2)
Setelah proses konvolusi selsai, langkah
selanjutnya adalah mengaktifkan pemicu
menggunakan fungsi Rectified Linear Unit (ReLU).
Fungsi ini diterapkan pada setiap piksel di feature
map, dimana piksel dengan nilai ukuran 0 akan
diubah menjadi 0. Proses rumus f(x) = {x, jika x >
=0; 0, jika x < 0} [17].
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2.2.2 Pooling Layer
Pooling Layer digunakan untuk memperkecil
feature map. Terdapat dua jenis pooling layer, yaitu
average pooling dan max pooling, namun fitur yang
paling digunakan di CNN adalah max pooling yakni
dengan mengubah keluaran lapisan konvolusi
menjadi beberapa grid kecil, kemudian nilai
maksimum dari setiap grid tersebut ditentukan untuk
menghasilkan matriks citra yang telah diekstraksi
[18]. Proses ini akan menghasilkan output berupa
array yang berisi nilai maksimum yang dipilih.
2.2.3 Fully Connected Layer
Fully Connected Layer adalah lapisan terakhir
dari arsitektur perceptron multilayer yang mana
setiap neuron dari lapisan aktivitas sebelumnya akan
terhubung ke lapisan ini dan sebelum itu setiap
neuron di lapisan masukan perlu diubah menjadi data
1-Dimensi [19]. Fully Connected Layer terdiri atas
input layer, hidden layer, dan output layer yang
masing-masing mempunyai fungsi berbeda.
i. Input Layer
Input Layer merupakan proses penggaungan
seluruh matriks feature map yang diperoleh dari
pooling layer lalu semua piksel tersebut siubah
menjadi vector yang mencangkup jumlah piksel dari
matriks feature map hasil pooling layer, dan
selanjutnya semua nilai input layer digunakan untuk
perhitungan pada hidden layer [20].
ii. Hidden Layer
Hidden Layer yaitu proses perkalian antara
nilai-nilai dari input layer dengan bobot yang sudah
dinormalisasikan lalu ditambah dengan nilai bias.
Adapun rumus perhitungannya ditunjukkan pada
persamaan (3)[20].
Zing = N1 Xj* Vit Vo, (©)
Setelah melakukan perhitungan maka langkah
selanjutnya adalah mengaktifkan fungsi ReLU untuk
seluruh hasil perhitungan yang akan menghasilkan
nilai Z. hasil dari proses perhitungan ini akan
diterapkan pada proses perhitungan output layer.
iii. Output Layer
Output Layer yaitu proses pengkalian antara
nilai-nilai hasil dari perhitungan pada hidden layer
dengan bobot yang sudah dinormalisasikan, lalu
ditambah dengan nilai bias. Rumus perhitungan
ditunjukkan pada persamaan (4) [21].
Zy = Z/CXCWCT + br (4)
Setelah perhitungan selesai, masukkan fungsi
softmax untuk semua hasil perhitungan untuk
mendapatkan nilai keluaran Y. Rumus perhitungan
ditunjukkan pada persamaan (5) [19].
e
p(x) = T 5)
2.2.4 Dropput
Dropout adalah teknik untuk mencegah
overfitting dengan cara menonaktifkan beberapa
neuron yang tidak diperlukan secara acak [22]. Hal
ini menunjukkan bahwa meskipun neuron yang baru
terbentuk akan dihilangkan sementara, jaringan dan

bobot baru tidak akan dimasukkan kedalam neuron
yang ada selama proses backpropagation [23].

2.3 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan hasil evaluasi
yang digunakan dari kalsifikasi data mining yang
menampilkan dalam bentuk table untuk menhitung
nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score dari sistem
yang dirancang. Dalam confusion matrix memiliki 4
istilah TP (True Positive), FP (False Positive), TN
(True Negative), dan FN (False Negative) [24].

Predicted
Positive Negative
Positive True False
: sitive negative
Actual L = |
Negative False True
EEEY positive negative

Gambar 6. Confusion Matrix
Rumus untuk menentukan nilai akurasi, presisi,
recall, dan fl-score ditunjukkan pada persamaan (6),
ngamaan (7), persamaan (8), dan persamaan (9)

Akurasi = —_TP+TN (6)
TP+FP+TN+FN
Presisi = _TP__ (7
TP+FP
Recall = _T2__ ®)
TP+FN
Fl-scorel = 2x pre.si'si x recall (9)
presisi+recall
3. HASIL DAN ANALISIS

Hasil penelitian ini, peneliti dilakukan dengan
mengimplementasikan  algoritma  Convolutional
Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasi
penyakit daun pada tanaman padi. Hasil ini diperoleh
dari penelitian yang sudah dilakukan.

3.1 Pembagian Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
terdiri dari 3 jenis penyakit daun padi, yaitu bacterial
leaf blight, brown spot, dan leaf smut. Masing-masing
jenis penyakit memiliki total 40 cutra yang dibagi
menjadi 2 kelompok, yaitu data training dan data
testing. Sebanyak 32 citra untuk model training,
sementara 8 citra digunakan untuk menguji model
testing. Pembagian dataset ini untuk ketiga jenis
penyakit dengan rasio 80:20, dimana 80% dari total
data digunakan untuk pelatihan dan 20% digunakan
untuk pengujian. Berikut pembagian dataset
ditunjukkan pada Gambar 7.
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Gambar 7. Pembagian Dataset

3.2 Preprocessing

Setelah membagi dataset, langkah berikutnya
adalah preprocessing data agar siap digunakan.
Proses ini mancangkup berbagai tahap, seperti resize
citra agar ukuran gambar menjadi 200x200 piksel,
kemudian melakukan normalisasi nilai piksel untuk
mempercepat proses pelatihan dan menerapkan
augmentasi data, seperti rotasi, flipping, dan
pengeseran. Berikut beberapa fitur pada citra daun
padi berpenyakit ditunjukkan pada Gambar 8.

- SN

Gambear 8. Fitur Daun Padi Berpenyakit

3.3 Klasifikasi CNN

Setelah melakukan preprocessing pada dataset,
langkah selanjutnya adalah membangun model
menggunakan metode CNN untuk mengenali pola
visual pada citra. Arsitektur CNN ini terdiri dari 4
lapisan konvolusi yang berfungsi mengekstrasi fitur
penting seperti tekstur dan tepi pada citra, dengan
bantuan aktivasi ReLU untuk mengubah nilai matrik
negative menjadi nolyang  bertujuan  untuk
mengurangi overfitting. Setiap lapisan konvolusi
diikuti oleh lapisan max pooling untuk mengurangi
ukuran data dan mempercepat proses kinerja sistem.
Setelah fitur diekstraksi, data diratakan menggunakan
lapisan flatten dan diteruskan fully connected masing-
masing memiliki 200 dan 500 neuron. Untuk
menghindari overfitting, dua lapisan dropout
ditambahkan di antara lapisan fully connected. Model
ini diakhiri dengan lapisan oufput yang memiliki
neuron, sesuai dengan tiga kategori penyakit daun
padi. Berikut hasil arsitektur dari model yang telah
dikembangkan menggunakan algoritma CNN dalam
bentuk sequential ditunjukkan pada Gambar 9.
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Gambar 9. Hasil Arsitektur Model CNN

Setelah merancang dan merangkum arsitektur
model CNN, tahap berikutnya adalah pelatihan
model. Pada tahap ini, data pelatihan digunakan untuk
melatih model dalam mengenali pola-pola pada citra
daun padi. Proses pelatihan dilakukan dengan
menggunakan 50 epoch, degan hasil model mencapai
nilai akurasi sebesar 0,81 atau 81% dan nilai loss
model sebesar 0,49 atau 49%. Proses ini
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang baik dalam mengenali pola-pola pada data
pelatihan. Dimana bobot dan bias model terus
disesuaikan menggunakan algoritma
backpropagation dan optimasi untuk mengurangi
kesalahan prediksi. Performa model selama proses
pelatihan dan validasi ditunjukkan pada Gambar 10.

Epach 1738

ackages/keras /sre/Lrelners date_adapLers (py_dslasel_stspier.py:122: UserWarning: Yeur
)

125 7a2ns/step - sceuraty: loss: 1.1293 - val_aceuraty: 2.3331 - val_le: oo

75 &78nsstep - sccuracy: 0.3758 - loss: 1.8977 - val accuracy: 8.3331 - val loss: 1.0962

105 4mans/step - accurscy: £.3534 - less: 1.8934 - val accuracy: 8 wal_less: L.2847

125 494ms/step - accuracy: 8.4379 - lessi 1.8818 - wal_less: 1.2688

al_accuraty: @

115 Teens/step - sceurscy: 9.5714 - less: Letes

al_sccuracy: B.4583 -

8 482ms/step - accuracy: 9.4392 - loss: 1.8259 - val_sccuracy: 8.2017 -

115 ssams /step - less: 1.8514 - val_accuracy: 8.4581 -

sceuracy

| loss: 1.a348
s: v.7085
rrrrrrr ¥5 9.6892 - loss: 9.7759 - val_accuracys B.6687

loss: 9.7485 - va acys 85417 - val_l

85 §78ms/step - accuracy: §.5877 - loss

1_accuracy: 8.6667 - v

Bs 473ms/step - accurscy: 0.7836 - loss: .795% - val_sccurecy; 0.6667 - v

Bs S3ms/step - aceuracy: 0.7175 - loss: 8.7124 - val_aceuracy: 8.6667 -

115 783ms/step - accuracy: 9.6488 - - val_accuracy: 9.5817 -

75 459ms/step - accuracy: 9.6442 - L ceuracy: 8.6667 -

95 678ms/step - accuracy: 96276

- val_aceuracy: 8.6258

Bs 474ms/step - accuracy: 9.7647 - L

3 - val_accuracy: 8.6258 - v

- loss




6 Jurnal Ilmu Komputer (JIK), Vol. xx, No. x, Bulan Tahun, pp. xx~xx, hlm. x-y

acy: 0.8162 - loss: 0.2994 - va y

sil Pelatihan Model CNN

Setelah itu, hasil proses pelatihan ditampilkan
dalam bentuk grafik untuk memperlihatkan
perkembangan model dalam mengklasifikasi data
dengan benar pada setiap epoch selama proses
pelatihan, sedangkan grafik loss menunjukkan
penurunan kesalahan prediksi secara bertahap.
Melalui analisis grafik ini, dapat dipastikan bahwa
model telah mencapai performa yang optimal tanpa
mengalami overfitting. Berikur grafik validasi akurasi
dan loss ditunjukkan pada Gambar 11.
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Gambar 11. Grafik Validasi Akurasi dan Loss

3.4 Evaluasi Model

Evaluasi merupakan tahap penting yang selalu
dilakukan setelah penyelesian pembuatan model
sistem, evaluasi ini bertujuan untuk menguji
keberhasilan yang diperoleh dari suatu penelitian.
Dalam penelitian ini, pengujian dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix di google colab untuk
mengukur nilai akurasi, presisi, recall dan fl-score

dari model yang dikembangkan. Model diuji
menggunakan dataset pengujian yang terdiri dari 24
citra, yaitu 8 citra bacterial leaf blight, 8 citra brown
smut, dan 8 citra leaf smut. Hasil confusion matrix
ditunjukkan pada Gambar 12.

1s 197nsfstep

33—
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welghted avg 2.784 @.792 8,786 2

Gambar 12. Hasil Confusion Matrix

Pada Gambar 12 menujukkan confusion matrix
dengan model CNN vyang digunakan untuk
mengklasifikasi 3 jenis penyakit daun padi. Dengan
menggunakan persamaan (6-9), dapat dihitung metrik
evaluasi seperti presisi, recall, dan fl-score.
Diketahui bahwa dengan menggunakan 50 epoch
dalam classification report, model memiliki performa
yang bervariasi untuk setiap kelas. Untuk kelas
bacterial leaf blight, model mencapai nilai presisi
sebesar 88% dan f1-score sebesar 94%, menunjukkan
hasil yang sangat baik. namun, untuk kelas brown
spot, model memiliki nilai presisi sebesar 71%, recall
sebesar 62%, dan fl-score sebesar 66%, yang
menunjukkan bahwa model ini sering melakukan
kesalahan dalam mengklasifikasi. Sementara itu,
untuk kelas /eaf smut, model memperoleh nilai presisi
sebesar 75%, recall sebesar 75%, dan f1-score sebesar
75%, yang menunjukkan hasil yang lebih stabil
dibandingkan brown spot. Secara keseluruhan, model
ini dengan menggunakan algoritma CNN memiliki
nilai akurasi sebesat 79%, menunjukkan kemampuan
yang baik dalam mengklasifikasi  penyakit
berdasarkan citra daun padi.

4. KESIMPULAN

Pada penelitian ini mengimplementasikan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN)
untuk mengklasifikasi penyakit daun padi yang
diambil dari situs Kaggle.com sebanyak 120 citra
gambar tang terbagi dalam 3 kelas yaitu, bacterial
leaf blight sebanyak 40, briwn spot sebanyak 40, dan
leaf smut sebanyak 40 dengan model CNN berupa 4
layer beserta activation ReLU pada setiap layernya, 4
layer pooling (Max Pooling), 1 layer flatten, 2 layer



fully  connedted, dan 1 layer output yang
menggunakan aktivasi soffmax dengan 3 neuron
sesuai jumlah kelas. Berdasarkan history model CNN
ysng telah dibuat, memiliki nilai akurasi sebesar
0,81% atau 81% dengan loss sebesar 0,49 atau 49%,
serta berdasarkan evaluasi model CNN ysng telah
dibuat menggunakan perhitungan confusion matrix
diperoleh nilai akurasi sebesar 79%. Dengan
demikian dapat disimpulkan bahwa
pengimplementasian ~ algortima ~ CNN  untuk
klasifikasi penyakit daun padi memberikan akurasi
yang cukup baik.
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