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Abstrak. Tanaman padi merupakan tanaman pangan utama di 

Indonesia. Tanaman ini diolah menjadi beras dan menjadi makanan 

utama sehari-hari seluruh masyarakat Indonesia. Pertumbuhan tanaman 

padi sangat penting untuk menjaga kualitas padi yang baik dan aman 

untuk dikonsumsi. Salah satu bagian tanaman padi yang mudah 

terserang penyakit yaitu daun tanaman padi, hal tersebut bisa 

mempersulit pertumbuhan tanaman padi dan menjadikan kualitas 

tanaman padi menurun. Metode Convolutional Neural Network dengan 

menggunakan arsitektur EfficientNet-B6 merupakan metode yang dapat 

digunakan untuk klasifikasi gambar atau citra yang mana bisa 

membantu untuk mengetahui penyakit tanaman padi dan melakukan 

pencegahan dan pemeliharaan tanaman padi lebih lanjut. Pada 

penelitian ini menggunakan 3355 citra daun tanaman padi yang dibagi 

menjadi empat kelas yaitu Healthy sebanyak 1488 citra, LeafBlast 

sebanyak 779 citra, Hispa sebanyak 565 citra, dan BrownSpot sebanyak 

523 citra.  Klasifikasi dilakukan menggunakan metode Deep Learning 

dengan arsitektur EfficientNet-B6 dan diperoleh hasil kinerja terbaik 

yakni pada skenario dengan nilai size input = 224 dan jumlah epoch = 

50, hasil akurasi tertinggi ada pada fold yang kelima dengan nilai 

akurasi sebesar 77.05%, presisi 77.11%, recall 77.05%, dan f1 score 

76.29%. Serta, nilai AUC yang didapatkan skenario 2 juga paling 

optimal dengan nilai setiap fold dengan range 0.90 – 0.93. 

 

Abstract. The rice plant is the main food crop in Indonesia. This plant 

is processed into rice and serves as the staple food for the entire 

Indonesian population. The growth of rice plants is crucial to 

maintaining good quality and safe-to-consume rice. One part of the 

rice plant that is susceptible to diseases is the leaves, which can hinder 

the growth of rice plants and reduce the overall quality of the rice. The 

Convolutional Neural Network (CNN) method, using the EfficientNet-

B6 architecture, is a technique that can be employed for image or leaf 

classification, aiding in the identification of rice plant diseases and 

facilitating further prevention and maintenance. This research utilized 

3355 images of rice plant leaves, categorized into four classes: Healthy 

with 1488 images, LeafBlast with 779 images, Hispa with 565 images, 

and BrownSpot with 523 images. The classification was conducted 

using the Deep Learning method with the EfficientNet-B6 architecture, 

and the best performance was achieved in the scenario with an input 

size of 224 and 50 epochs. The highest accuracy was obtained in the 

fifth fold, with an accuracy value of 77.05%, precision of 77.11%, 

recall of 77.05%, and an F1 score of 76.29%. Additionally, the AUC 

values obtained in scenario 2 were also optimal, ranging from 0.90 to 

0.93 for each fold. 
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1. PENDAHULUAN  

Tanaman padi menghasilkan beras sebagai 

makanan pokok yang sering dikonsumsi di 

Indonesia, sehinggs hal yang sangat 

berpengaruh yaitu kesuksesan jumlah tanaman 

padi yang dipanen. Keterlambatan dalam proses 

diagnosis secara manual menyebabkan penyakit 

pada tanaman padi bisa mencapai tahap yang 

parah, mengakibatkan gagal panen karena 

kurangnya pengetahuan petani dan persepsi 

bahwa gejala yang muncul pada daun tanaman 

padi adalah hal yang biasa selama musim 

tanam. Daripada hanya melakukan kontrol saat 

serangan hama telah terjadi, lebih baik adalah 

melakukan tindakan pencegahan  [1]. 

Mengidentifikasi jenis penyakit dan mengenali 

ciri-ciri penyakit merupakan langkah awal yang 

krusial dalam menentukan keberhasilan upaya 

pengelolaan penyakit yang efektif, aman, dan 

efisien. Hingga saat ini, penyuluh pertanian 

masih menghadapi tantangan dalam mengenali 

penyakit yang menyerang tanaman padi, 

meskipun terdapat perubahan yang terlihat pada 

tanaman tersebut. Oleh karena itu, mereka 

kesulitan menentukan solusi atau metode 

penanganan yang tepat untuk mengatasi 

penyakit tersebut. Dampaknya, penyuluh juga 

mengalami kesulitan dalam menjelaskan 

kepada petani mengenai gejala-gejala yang 

muncul pada tanaman yang terinfeksi penyakit 

[2]. Identifikasi tanaman merupakan proses 

membandingkan fitur tanaman dari spesimen 

yang di kumpulkan dan dikategorikan 

sebelumnya. Banyak sekali organ tumbuhan 

yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi 

spesies tumbuhan misalnya, bunga, daun, 

batang, buah atau bahkan seluruh tanamannya, 

namun fitur khas tanaman adalah daun. 

Terdapat lebih dari 100 studi telah 

menggunakan gambar daun untuk 

mengidentifikasi tumbuhan [3].  

 Teknologi kecerdasan buatan (AI) memiliki 

peran yang signifikan dalam meningkatkan 

ketahanan tanaman pangan di sektor pertanian. 

Salah satu perkembangan terkini dalam AI 

adalah pemanfaatan pengenalan objek melalui 

citra atau gambar dalam konteks pertanian. 

Teknik yang banyak digunakan dalam 

pengenalan gambar atau objek digital adalah 

klasifikasi, dengan salah satu pendekatan 

utamanya adalah penggunaan jaringan saraf 

tiruan (JST). Deep learning saat ini menjadi 

salah satu alat utama untuk memprediksi 

peluang, mengenali objek, dan mendiagnosis 

penyakit. Sistem pemrosesan gambar ini 

bertujuan membantu mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan objek gambar dengan 

akurasi, kecepatan, dan efisiensi tinggi, bahkan 

dalam volume yang besar. Metode 

Convolutional Neural Network (CNN) 

merupakan salah satu metode image processing 

yang banyak digunakan karena tingkat 

akurasinya yang tinggi [4]. 

 Convolutional Neural Networks (CNN) 

sangat cocok untuk melakukan tugas 

pemrosesan suatu gambar, lapisan 

konvolusional ini merupakan suatu bangunan 

jaringan saraf konvolusional yang terdiri dari 

beberapa filter yang digabungkan dengan 

gambar dan melakukan input dari lapisan 

konvolusional sebelumnya sehingga terhubung 

sepenuhnya menjadi output layer, yang mirip 

dengan respon neuron di otak untuk 

merangsang organisme bagian tubuh tertentu 

menjadi aktif [5]. Terdapat beberapa arsitektur 

CNN saat ini contohnya seperti AlexNet, 

GoogleNet, ResNet, NasNet, dan EfficientNet 

[6].  

 Arsitektur EfficientNet merupakan salah satu 

model klasifikasi gambar yang cukup canggih 

dengan akurasi mencapai 84,4%. EfficientNet 

memiliki 8 model yang dimulai dari B0 sampai 

B7 yang mana dengan meningkatnya nomor 

pada model maka parameternya juga 

bertambah, dan akurasi terus menerus 

meningkat [7]. Banyaknya metode CNN yang 

ada, dapat dibandingkan tingkat akurasi yang 

paling tinggi diantaranya, salah satu jurnal 

berjudul “Classification of Beans Leaf Diseases 

using Fine Tuned CNN Model” membahas 

klasifikasi penyakit daun buncis menggunakan 

beberapa model CNN yaitu EfficientNet-B6, 

MobileNet-V2, dan NasNet yang mana 

menghasilkan akurasi tertinggi dengan 

menggunakan model EfiicientNet-B6 [8]. Serta 

jurnal berjudul “Klasifikasi Citra Daging Sapi 

dan Daging Babi Menggunakan CNN 

Arsitektur EfficientNet-B6 dan Augmentasi 

Data” menggunakan metode CNN arsitektur 

EfficientNet-B6 untuk melakukan klasifikasi 

citra [9]. Dari paparan latar belakang tersebut 

maka dalam penelitian ini akan 

mengimplementasikan metode Deep Learning 

untuk mengklasifikasikan penyakit tanaman 

padi dari gambar daun padi menggunakan 

Convolutional Neural Network (CNN) dengan 
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menggunakan arsitektur EfficientNet-B6 

dengan tujuan memudahkan klasifikasi 

penyakit dari citra daun tanaman padi dengan 

proses yang akurat. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Penyakit Pada Daun Padi 

Padi merupakan komoditas utama di 

Indonesia karena merupakan tanaman pangan 

yang setiap hari di konsumsi. Varietas tanaman 

adalah salah satu faktor yang cukup 

mempengaruhi adanya penyakit, pertumbuhan 

dan hasil produksi. Setiap varietas memiliki 

ketahanan yang berbeda pada setiap penyakit 

[10]. Berikut beberapa penyakit pada tanaman 

padi: 

1. Leaf Blast 

Penyakit ini ditandai dengan adanya bercak 

yang pada bagian ujungnya berbentuk 

runcing, pada bagian tepi bercak ini 

berwarna coklat dan pada bagian pusat 

bercak berwarna kelabu atau keputih-

putihan. Bercak akan terus berkembang dan 

bagian samping bercak akan dikelilingi 

warna kuning pucat [11]. 

2. Hispa  

Penyakit hispa ini terjadi akibat serangan 

serangga dewasa yang mengikis permukaan 

daun sehingga menyebabkan terjadinya 

pola garis-garis putih di sepanjang daun 

padi [1]. 

3. Brown Spot 
Penyakit ini ditandai dengan adanya bercak 

coklat kecil di dalam satu helai daun padi, 

yang mana bercak tersebut berwarna coklat 

tua dengan warna coklat lebih muda di 

bagian tepinya [11]. Penyakit ini 

disebabkan oleh jamur Helminthosporium 

oryzae atau Drechslera oryzae 

(Cochliobolus miyabeanus), penyakit ini 

biasanya disebarkan oleh angin dan dapat 

menyebabkan kematian terhadap tanaman 

atau menyebabkan kualitas tanamanan 

menurun [12]. 

2.2 Klasifikasi 

Klasifikasi adalah langkah untuk 

mengidentifikasi pola yang memungkinkan 

pengelompokan data berdasarkan kategori atau 

kelasnya, dan hal ini dapat dicapai dengan 

menggunakan teknik machine learning yang 

melakukan pembelajaran dari data sejarah 

(historical data). Dalam kehidupan ada banyak 

objek yang diharuskan untuk dikategorikan 

dalam suatu kelompok berdasarkan sifat dari 

objek-objek tersebut. Teknik klasifikasi dapat 

digunakan untuk membedakan dan 

mengidentifikasi jenis-jenis penyakit 

berdasarkan gejala yang hadir [13]. 

2.3 Deep Learning 

Deep learning adalah metode machine 

learning yang melibatkan sejumlah besar 

lapisan dalam jaringan saraf tiruan, yang 

digunakan untuk mengolah data secara 

berurutan. Deep learning merupakan subbagian 

dari machine learning yang memanfaatkan 

neural network untuk menyelesaikan berbagai 

masalah [8].  

2.4 CNN 

 Convolutional Neural Network (CNN), yang 

merupakan algoritma yang sangat penting 

dalam pengenalan citra digital karena 

didasarkan pada konsep citra dalam visual 

cortex manusia [4]. 

CNN merupakan salah satu model deep 

learning yang memiliki dua struktur layer yaitu 

feature learning dan classification (fully 

connected layer) [14]. Lengkapnya struktur 

CNN mencakup input, tahap ekstraksi fitur, 

tahap klasifikasi, dan output. Tahap ekstraksi 

dalam CNN terdiri dari beberapa lapisan 

tersembunyi, termasuk lapisan konvolusi, 

fungsi aktivasi ReLU, dan lapisan pooling. 

CNN beroperasi secara hierarkis, di mana hasil 

dari lapisan konvolusi awal digunakan sebagai 

input untuk lapisan konvolusi berikutnya. Pada 

tahap klasifikasi, terdapat lapisan fully 

connected dan penggunaan fungsi aktivasi 

softmax yang menghasilkan output berupa hasil 

klasifikasi [15].  

2.5 EfficientNet-B6 

EfficientNet adalah serangkaian arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) yang 

dikembangkan oleh Mingxing Tan dan Quoc V. 

Le dari Google Brain pada tahun 2019. 

EfficientNet memanfaatkan teknik konvolusi 

depthwise dan pointwise. Terdapat tiga dimensi 

penskalaan yang digunakan dalam EfficientNet, 

yakni kedalaman (depth), lebar (width), dan 

resolusi (resolution). Secara keseluruhan, 

model EfficientNet menghasilkan tingkat 

akurasi yang tinggi dan kinerja yang lebih 
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unggul jika dibandingkan dengan model-model 

CNN lainnya. EfficientNet terdiri dari 7 blok, di 

mana setiap blok memiliki berbagai sub-blok 

yang beragam. Metode ini menggunakan 

koefisien gabungan untuk menyesuaikan skala 

lebar, kedalaman, dan resolusi jaringan dengan 

seragam [16].  

EfficientNet-B6 adalah model yang 

diterapkan dalam rangkaian EfficientNet CNN 

yang diusulkan oleh Google di tahun 2019 yang 

berfokus pada peningkatan akurasi dan efisiensi 

model, EfficientNet-B6 merupakan peningkatan 

skala dari EfficientNet-B0 sebanyak 8 kali lipat 

dalam hal jumlah paramaternya [17] 

3. METODE PENELITIAN  

 

 
Gambar 1. Arsitektur Sistem 

Berdasarkan arsitektur sistem pada Gambar 

1. terdapat 6 tahapan utama dalam penelitian ini 

yaitu input data citra, kemudian melakukan 

preprocessing dengan cara resize ukuran citra 

input, setelah preprocessing kemudian dataset 

dipisahkan menjadi dua bagian yaitu data 

pelatihan (training) dan data pengujian (testing) 

dengan perbandingan 80:20 kemudian data 

training dipisah menjadi 5 bagian dengan 

menggunakan teknik validasi silang 5-kali (5-

fold cross validation), selanjutnya masuk ke 

tahap modelling menggunakan model 

EfficientNet-B6, kemudian dilakukan testing 

data menggunakan model dari hasil data 

training, dan tahap terakhir yaitu melakukan 

evaluasi model. 

3.1 Dataset 

Data citra daun padi ini diperoleh dari situs 

Kaggle dengan judul “Rice Leafs”. Pada dataset 

terdapat empat kelas yaitu LeafBlast, Hispa, 

BrownSpot, dan Healthy dengan jumlah total 

data sebanyak 3.355. Contoh citra keempat 

jenis daun padi ini dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Contoh Dataset 

Jumlah data pada masing-masing kelas dapat 

dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Jumlah Dataset 

Kelas Jumlah 

Healthy 1488 

Leaf Blast 779 

Hispa 565 

Brown Spot 523 

Total 3.355 

 

3.2 Modelling 

Pada tahap ini dilakukan pemodelan data 

untuk melakukan klasifikasi citra ini 

menggunakan arsitektur model cnn yaitu 

EfficientNet-B6. Adapun skenario yang akan 

diujicobakan untuk meningkatkan akurasi pada 

model yaitu dengan melakukan perbandingan 

untuk mencari parameter terbaik dengan 

penentuan size citra input serta nilai learning 

rate yang digunakan berdasarkan tabel berikut:  
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Tabel 2. Skenario Uji Coba 

 

3.3 Evaluasi  

3.3.1 Confusion matrix 

Confusion matrix digunakan dalam analisis 

klasifikasi untuk mengevaluasi kinerja model 

atau keakuratan hasil klasifikasi. 

 Pengukuran kinerja dengan menggunakan 

confusion matrix ini mempunyai empat hasil 

pengukuran yakni: 

1. True Positive (TP):  Jumlah data yang 

benar-benar positif dan diprediksi 

dengan benar sebagai positif oleh 

model. 

2. True Negative (TN): Jumlah data yang 

benar-benar negatif dan diprediksi 

dengan benar sebagai negatif oleh 

model. 

3. False Positive (FP): Jumlah data yang 

sebenarnya negatif tetapi salah 

diprediksi sebagai positif oleh model, 

dikenal sebagai kesalahan tipe I. 

4. False Negative (FN): Jumlah data yang 

sebenarnya positif tetapi salah 

diprediksi sebagai negatif oleh model, 

dikenal sebagai kesalahan tipe II. 

Confussion Matrix membantu dalam 

mengukur berbagai metrik evaluasi kinerja 

model, termasuk perhitungan performa 

dilakukan di setiap tahapan cross validation dan 

nilai performanya dirata-rata. Berikut beberapa 

rumus yang diterapkan dalam mengevaluasi 

performa dari model [18]: 

Akurasi (accuracy) merupakan rasio 

prediksi benar (positif dan negatif) dengan 

keseluruhan data atau nilai ketepatan nilai 

prediksi dengan nilai sebenarnya. Nilai 

accuracy dapat diperoleh dengan persamaan 

(2). 

         𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑟𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (2)

                               

Presisi (precission) merupakan rasio 

prediksi benar dengan positif keseluruhan hasil 

yang diprediksi positif. Nilai precission dapat 

diperoleh dengan persamaan (3).  

  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
      (3)   

Recall merupakan rasio prediksi benar 

positif dibandingkan dengan keseluruhan data 

yang benar positif. Nilai recall dapat diperoleh 

dengan persamaan (4). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
       (4)  

F1-Score merupakan perbandingan 

rata-rata precission dan recall. ketika data yang 

tidak seimbang (imbalance class) metrik ini 

menggabungkan precission dan recall menjadi 

satu nilai tunggal yang memberikan gambaran 

tentang kinerja model klasifikasi. Nilai f1-Score 

dapat diperoleh dengan persamaan (5).  

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛
    (5) 

3.3.2 Kurva ROC 

Receiver Operating Characteristic (ROC) 

merupakan sebuah grafik atau kurva 

probabilitas yang mengukur luas area di bawah 

kurva tersebut dengan AUC (Area Under the 

Curve). Maksimal AUC adalah 1, menandakan 

bahwa model klasifikasi tersebut adalah yang 

paling sempurna.  

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Terdapat 4 skenario pengujian pada 

penelitian dalam menentukan kombinasi 

parameter terbaik untuk mengetahui nilai 

akurasi terbaik pada rancangan model 

EfficientNet-B6. Tujuan dari penelitian ini 

yakni mengetahui pengaruh nilai akurasi, 

presisi, recall dan f1 score dengan variasi nilai 

size input dan jumlah epoch pada metode 

efficientNet-B6 dalam klasifikasi penyakit pada 

citra daun padi. 

 

4.4.1 Skenario uji coba 1 

Hasil uji coba skenario 1 dengan model 

EfficientNet-B6 dengan kombinasi size input = 

224 dan jumlah epoch=25 dapat dilihat hasil 

akurasi, presisi, recall, dan f1 score pada Tabel 

3. 

 

 

 

 

 

 

 

Size Input Epoch 

224 
25 

50 

528 
25 

50 
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Tabel 3. Hasil skenario uji coba 1 

 Akurasi Presisi Recall 
f1-

Score 

fold 1 74.52 74.19 74.52 73.90 

fold 2 74.37 74.01 74.37 73.39 

fold 3 70.34 70.59 70.34 70.10 

fold 4 74.22 74.10 74.22 72.69 

fold 5 73.03 72.58 73.03 71.97 

 

Pada skenario 1 hasil akurasi, presisi, recall 

dan f1 score memperoleh nilai paling optimal 

pada fold 1 dengan nilai akurasi = 74.52%, 

presisi = 74.19%, recall = 74.52%, dan f1 score 

= 73.90%. Dan nilai rata-rata dari pengukuran 

pada skenario ini yakni, akurasi = 73.29%, 

presisi = 73.09%, recall = 73.29%, dan f1 score 

= 72.41%. 

 

4.4.2 Skenario uji coba 2 

Hasil uji coba skenario 2 dengan model 

EfficientNet-B6 dengan kombinasi size input = 

224 dan jumlah epoch=50, dapat dilihat hasil 

akurasi, presisi, recall, dan f1 score pada Tabel 

4. 

Tabel 4. Hasil skenario uji coba 2 

 Akurasi Presisi Recall 
f1-

Score 

fold 1 74.81 74.01 74.81 73.71 

fold 2 74.96 74.49 74.96 74.53 

fold 3 70.94 70.36 70.94 69.98 

fold 4 73.32 72.78 73.32 72.92 

fold 5 77.05 77.11 77.05 76.29 

 

Pada skenario 2 hasil akurasi, presisi, recall 

dan f1 score memperoleh nilai paling optimal 

pada fold 5 dengan nilai akurasi = 77.05%, 

presisi = 77.11%, recall = 77.05%, dan f1 score 

= 76.29%. Dan nilai rata-rata dari pengukuran 

pada skenario ini yakni, akurasi = 74.22%, 

presisi = 73.75%, recall = 74.22%, dan f1 score 

= 73.49%. 

 

4.4.3 Skenario uji coba 3 

Hasil uji coba skenario 3 dengan model 

EfficientNet-B6 dengan kombinasi size input = 

528 dan jumlah epoch=25 dapat dilihat hasil 

akurasi, presisi, recall, dan f1 score pada Tabel 

5. 

 

Tabel 5. Hasil skenario uji coba 3 

 Akurasi Presisi Recall 
f1-

Score 

fold 1 74.37 76.31 74.37 73.45 

fold 2 71.39 73.41 71.39 70.54 

fold 3 72.43 75.88 72.43 70.96 

fold 4 74.81 76.69 74.81 74.05 

fold 5 73.92 76.60 73.92 73.82 

 

Pada skenario 3 hasil akurasi, presisi, recall 

dan f1 score memperoleh nilai paling optimal 

pada fold 4 dengan nilai akurasi = 74.81%, 

presisi = 76.69%, recall = 74.81%, dan f1 score 

= 74.05%. Dan nilai rata-rata dari pengukuran 

pada skenario ini yakni, akurasi = 73.38%, 

presisi = 75.78%, recall = 73.38%, dan f1 score 

= 72.56%.  

 

4.4.4 Skenario uji coba 4 

Hasil uji coba skenario 4 dengan model 

EfficientNet-B6 dengan kombinasi size input = 

528 dan jumlah epoch=50 dapat dilihat hasil 

akurasi, presisi, recall, dan f1 score pada Tabel 

6. 

Tabel 6. Hasil skenario uji coba 4 

 Akurasi Presisi Recall 
f1-

Score 

fold 1 72.28  74.87  72.28  71.24  

fold 2 76.90  79.96  76.90  75.75  

fold 3 73.62  76.99  73.62  72.44  

fold 4 75.26  78.41  75.26  74.50  

fold 5 71.83  74.48  71.83  71.07  

 

Pada skenario 4 hasil akurasi, presisi, recall 

dan f1 score memperoleh nilai paling optimal 

pada fold 2 dengan nilai akurasi = 76.90%, 

presisi = 79.96%, recall = 76.90%, dan f1 score 

= 75.75%. Dan nilai rata-rata dari pengukuran 

pada skenario ini yakni, akurasi = 73.98%, 

presisi = 76.94%, recall = 73.98%, dan f1 score 

= 73.00%. Pada Gambar 4.5 menunjukkan hasil 

plotting confusion matrix dari fold 5 pada 

skenario 4. 

Dari hasil skenario uji coba 1-4 yang telah 

dipaparkan dapat dilihat bahwa nilai akurasi 

yang didapatkan cukup bagus. Nilai akurasi 

paling tinggi mencapai 77.05% pada skenario 

uji coba yang ke-2 di fold yang ke-5 dengan 

nilai size input = 224 serta jumlah epoch = 50. 
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Namun nilai tersebut tidak jauh dengan nilai 

dari skenario lainnya. Jika dilihat dari hasil plot 

confusion matrix banyak prediksi yang salah 

pada kelas Hispa dan juga LeafBlast baik dari 

skenario uji coba 1 sampai skenario uji coba 4. 

Pada kelas Hispa model banyak memprediksi 

menjadi kelas Healthy, dan pada kelas 

LeafBlast model banyak memprediksi menjadi 

ketiga kelas lainnya yakni Healthy, BrownSpot, 

dan Hispa.  

 

  
(a)                       (b) 

   
     (c)                    (d) 

Gambar 3 Confusion Matrix pada setiap 

skenario: (a) skenario 1, (b) skenario 2, (c) 

skenario 3, (d) skenario 4 

Pada Tabel 7 semua model memperoleh nilai 

akurasi yang dekat satu sama lain. Pada fold 5 

nilai tertinggi yaitu sebesar 77,05% di scenario 

yang ke-2.  

Tabel 7. Rangkuman hasil akurasi uji coba 

 fold 1 

% 

fold 2 

% 

fold 3 

% 

fold 4 

% 

fold 5 

% 

1 74.52  74.37 70.34 74.22 73.03 

2 74.81 74.96 70.94 73.32 77.05 

3 74.37 71.39 72.43 74.81 73.92 

4 72.28 76.9 73.62 75.26 71.83 

 

Kurva ROC untuk setiap fold pada skenario 

kedua yang mendapat hasil nilai dengan range 

0.90 sampai 0.93. Kuva ROC tersebut dapat 

dilihat pada Gambar 4.  

 
Gambar 4. Kurva ROC skenario 2 

5. KESIMPULAN  

Dalam penelitian ini model deep learning 

EfficientNet-B6 digunakan untuk melakukan 

klasifikasi citra penyakit daun padi yang 

memiliki 4 kelas. Berdasarkan hasil analisis 

yang telah dilakukan, diperoleh hasil kinerja 

terbaik yakni pada skenario 2 dengan nilai size 

input = 224 dan jumlah epoch = 50, hasil 

akurasi tertinggi ada pada fold yang kelima 

dengan nilai akurasi sebesar 77.05%, presisi 

77.11%, recall 77.05%, dan f1 score 76.29%. 

Serta, nilai AUC yang didapatkan skenario 2 

juga paling optimal dengan nilai setiap foldnya 

dengan range 0.90 – 0.93. Berdasarkan hasil 

penelitian tersebut maka dapat disimpulkan 

bahwa nilai size input 224 dengan jumlah epoch 

50 memiliki hasil yang paling optimal daripada 

kombinasi lainnya. Oleh karena itu penentuan 

nilai size input model dan penentuan jumlah 

epoch dapat mempengaruhi hasil kinerja suatu 

model. 
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