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Abstrak

Padi merupakan tanaman pangan pokok di Indonesia, dan produksinya merupakan kunci ketahanan
pangan negara. Keberhasilan panen merupakan faktor penting dalam pencegahan impor bahan pangan
pokok. Tantangan terbesar dalam memanen tanaman adalah adanya virus, jamur, dan hama yang
dapat merusak tanaman. Penelitian ini bertujuan untuk membuat sistem klasifikasi tingkat keparahan
penyakit daun pada tanaman padi yang terkena penyakit blas daun dengan bantuan algoritma machine
learning. MobileNetV2 adalah arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang menggunakan
Depthwise Separable Convolution untuk membangun model yang ringan dan dirancang untuk
mengatasi proses yang memiliki resource yang berlebih. Dataset yang digunakan pada penelitian ini
merupakan hasil murni observasi peneliti yang sudah divalidasi oleh ahli dengan total 300 data asli.
Model MobileNetV?2 ternyata sangat berhasil dalam mengklasifikasikan objek, dengan akurasi 78,33 %.
dengan hasil penelitian ini, petani dapat terbantu dalam mengenali tingkat keparahan penyakit
leafblast pada tanaman padi sehingga pemberian bahan kimia berupa fungisida sesuai dengan dosis
anjuran tingkat keparahan.

Kata kunci: Klasifikasi, leafblast, padi, citra, model pre-trained, MobileNetV2.
Abstract

[Classification Of Rice Blast Disease Using MobileNetV2] Rice is a staple food crop in Indonesia, and
its production is key to the country's food security. Successful harvesting is an important factor in
preventing imports of staple foods. The biggest challenge in harvesting crops is the presence of viruses,
fungi, and pests that can damage plants. This research aims to create a classification system for leaf
disease severity in rice plants affected by leaf blast disease with the help of machine learning
algorithms. MobileNetV2 is a Convolutional Neural Network (CNN) architecture that uses Depthwise
Separable Convolution to build lightweight models and is designed to overcome processes that have
excessive resources. The dataset used in this study is the result of pure researcher observations that
have been validated by experts with a total of 300 original data. The MobileNetV2 model turned out to
be very successful in classifying objects, with an accuracy of 78.33%. with the results of this study,
farmers can be helped in recognizing the severity of leafblast disease in rice plants so that the provision
of chemicals in the form of fungicides in accordance with the recommended dose of severity.

Keywords: Classification, leafblast, rice, image, pre-trained model, MobileNetV?2

Tanaman padi merupakan salah satu tanaman

kestabilannya[1]. Kebutuhan masyarakat akan bahan

yang dimana dari zaman dahulu hingga sekarang
menjadi penghasil bahan pangan pokok berupa nasi
untuk kebanyakan di daerah tropis, terutama di benua
Asia dan Afrika. Salah satu negara yang mempunyai
kuantitas konsumen terbanyak adalah Indonesia,
dimana negara ini merupakan negara Agraris yang
menjadikan pertanian merupakan bagian terpenting
dalam memegang perairan dan harus dijaga

pangan pokok ini yang dihasilkan oleh tanaman ini
terus mengalami peningkatan seiring dengan
bertambahnya jumlah penduduk sehingga keberhasilan
dalam panen untuk tanaman padi menjadi faktor yang
sangat berpengaruh, dimana untuk menghindari impor
bahan pangan pokok[2].

Melihat dari keberhasilan panen, permasalahan
terbesar yang menyebabkan hasil panen sedikit bahkan
menyebabkan kegagalan panen yaitu adanya penyakit
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tanaman padi[3] yang sudah terdiagnosis bahkan
terlambat untuk ditangani sehingga berakibat sudah
menjadi tahap yang parah dan bisa menyebabkan
terjadinya suatu kegagalan panen. Penyakit pada
tanaman padi ada bermacam macam jenis, salah
satunya adalah /eaf blast atau penyakit blas. Penyakit
blas ini disebabkan oleh jamur Pyricularia Grisea yang
dimana penyakit tersebut mampu menyerang tanaman
padi pada berbagai macam stadia pertumbuhan dari
benih hingga pertumbuhan pada malai padi (generatif).
Pada fase vegetatif, jamur ini dominan menginfeksi
bagian pada daun padi sehingga bisa disebut blas padi
(leaf blast). Sesampainya di fase generatif, selain bisa
menginfeksi pada daun juga menginfeksi pada leher
malai padi disebut blas leher (neck blast)[4]. Dampak
penyakit ini bisa menyebabkan batang padi patah dan
kematian menyeluruh pada bagian yang terinfeksi.

Mengenai produksi padi diiringi dengan
pertambahan penduduk, titik terpenting yang diambil
adalah keberhasilan dalam panen. Adanya minimnya
pengetahuan petani mengenai tingkat keparahan
penyakit pada tanaman padi tentang pengobatan
organik dan ramah lingkungan[5]. Oleh karena itu
untuk analisa penyakit ditanggulangi dengan
pemberian obat seperti fungisida dan pestisida yang
dimana sesuai dengan dosis tingkat keparahan penyakit
tersebut. Klasifikasi citra pada penyakit tanaman padi
berdasarkan tingkat keparahannya dapat membantu
petani dalam optimasi pemberian dosis obat yang tepat
dan akurat.

MobileNetV2 merupakan salah satu arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) yang dimana
merupakan penyempurnaan dan pengembangan dari
arsitektur ~ MobileNetV'1 dengan melakukan
penambahan residual terbalik dengan linear bottleneck
dan Shortcut Connections antar Bottleneck[6]. Adapun
penggunaan  arsitektur  MobileNetV2 ini  demi
mengatasi proses yang memerlukan computing
resource yang tinggi untuk menghasilkan efisiensi
klasifikasi citra terbaik[7].

Paper ini dibagi menjadi 4 bagian. Pada bagian
pertama akan menjelaskan pendahuluan dalam
penelitian ini, pada bagian kedua akan menjelaskan
bahan dan metode penelitian, pada bagian ketiga
menjelaskan hasil dan pembahasan, dan pada bagian
yang terakhir terdapat kesimpulan dari peneliti.

2. BAHAN DAN METODE

Pada penelitian ini, peneliti bertujuan untuk
mendapatkan hasil akurasi yang optimal untuk
klasifikasi citra tingkat keparahan pada penyakit
leafblast di tanaman padi menggunakan arsitektur
MobileNetV?2. Arsitektur model ini cocok untuk
digunakan klasifikasi suatu citra. Untuk penelitian
klasifikasi citra tersebut, peneliti membuat tahapan
penelitian yang akan digunakan untuk membangun
model klasifikasi tersebut, antara lain sebagai berikut:

1. Tahap Pengumpulan Data
2. Tahap Pre-Processing

3. Tahap Processing
4. Tahap Uji Coba dan Evaluasi

Adapun tahapan penelitian ini ditampilkan di
gambar 1
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Tahap Pengumpulan Data

Pada bagian ini terdapat dua tahapan yang
dilakukan dalam penelitian ini. Tahapan pertama
adalah pengambilan citra untuk dataset secara
observasi. Observasi dilakukan di sawah salah satu
anggota dari kelompok “Tani Maju” di kecamatan
Babadan, Ponorogo, Jawa Timur. Pengambilan data
dilaksanakan pada awal bulan Juli tahun 2022 dengan
waktu selama 3 hari berturut-turut pada pagi hari pukul
10.00 — 11.30 dengan cuaca yang cerah dan sedikit
berawan. Pengambilan data dilakukan secara langsung
di lokasi menggunakan kamera ukuran sebesar 18 MP
pada handphone “Redmi 9” dengan setting /SO 1000
dan Saturation 0,3 serta menggunakan ukuran lensa
“Wide”. Hasil dari pengambilan citra secara observasi
langsung ke lokasi ditampilkan pada gambar 2. Jumlah
data yang diambil untuk dataset sebanyak 300 data citra
daun padi. Data yang didapat memiliki berbagai
tingkatan keparahan penyakit pada padi. Adapun
macam varian tingkat keparahan yang didapat adalah
daun sehat-ringan, sedang dan berat.

Setelah melewati proses tahapan pertama, data
dikelompokkan  berdasarkan  kategori  tingkat
keparahannya. Setelah melewati fase pengelompokkan,
data diserahkan kepada ahli untuk melakukan proses
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validasi. Tahap ini dilakukan selama 2 hari. Data yang
sudah divalidasi sesuai tingkat keparahan dimasukkan
ke folder sesuai kategori masing masing lalu siap untuk
diolah. Hasil pembagian ditampilkan di tabel 1.
Pengolahan data dilakukan pada Kaggle dengan cara
diupload sebagai dataset yang siap untuk diolah dalam
proses klasifikasi pada citra.

Gambar 2. Citra penyakit leafblast (dari atas ke
bawah) kategori sehat-ringan, sedang dan berat

Tabel 1. Pengolompokkan data sesuai kategori

No Kategori Jumlah
1 Sehat-Ringan 100
2  Sedang 100
3 Berat 100
Total 300

2.2. Tahap Pre-Processing
Setelah tahap pengumpulan data yang dimana
pengambilan,  pengelompokkan  serta  validasi
dilakukan. Data kemudian diunggah ke Kaggle dengan
menjadi dataset yang siap digunakan dalam penelitian
ini. Setelah diunggah proses beranjak ke tahap Pre-
Processing, yang dimana di dalam tahap ini program

melakukan eksplorasi data dengan menampilkan citra
sesuai dengan kategori ketika fase pengelompokkan.

Ketika eksplorasi data sudah dilakukan, resize citra
dilakukan untuk menyesuaikan piksel dari citra dengan
ukuran uang sudah disiapkan dari model MobileNetV?2
yang sudah disiapkan sekaligus dapat menghasilkan
performa yang makismal pada tahap pengujian dan
validasi.

2.3. Tahap Processing

Penelitian ini menggunakan metode
Convolutional Neural Network dengan arsitektur
MobileNetV2 yang dimana menerapkan metode
Transfer Learning dalam pembuatan model yang siap
pakai (pre-trained model) untuk klasifikasi citra tingkat
keparahan penyakit leafblast pada tanaman padi.
Peneliti menggunakan arsitektur ini karena terbukti
untuk melakukan proses klasifikasi, segmentasi dan
pengenalan  pada  objek[8]. Pada  arsitektur
MobileNetV2 ada 2 fitur yang dimana sangatlah penting
dan mengunggulkan arsitektur ini yaitu Linear
Bottleneck dan Shortcut Connection antar Bottleneck.
Kedua fitur ini menjadikan proses training pada neural
network dapat berjalan dengan lebih efisien dan
menghasilkan akurasi yang lebih baik[9].

Pada penelitian ini, peneliti mengusulkan
arsitektur model dengan input yang digunakan adalah
gambar dari mode RGB 160X160 pixel dengan array 3
dimensi dan network yang sudah pre-trained oleh
imagenet. Pada model ini terdiri dari 17 blok yang
dimana berisikan beberapa layers yaitu Expansion
Layer, Depthwise Convolution, Projection Layer yang
dimana setiap layer terkecuali Projection Layer
memiliki Conv2D, BatchNormalization dan Relu pada
layernya kecuali Projection Layer yang tidak
mempunyai Relu. Lalu setelah melalui blok dari
MobileNetV?2 ditambahkan 1 Layer konvolusi, 1 Layer
BatchNormalization, Dense Layer 256 dengan
activation ‘relu’ yang dimana sudah dimasukkan
MobileNetV2 ke dalam layer ini, Dense Layer yang
sama dengan sebelumnya, dan diakhiri dengan Dense
Layer dengan output terdiri atas 3 kelas dengan
activation ~ ‘softmax’. Adapun parameter yang
digunakan ditampilkan di tabel 2.

Tabel 2. Parameter Arsitektur MobileNetV?2

Parameter Value
Bottleneck Residual 17
Activation Function relu, softmax
Optimizer adam

Categorical
Loss Function Crossentropy
Epoch 50
Batch Size 64

Hal yang diunggulkan dari model
MobileNetV2 adalah adanya residual bottleneck yang
dirancang untuk klasifikasi gambar dan pembuatan
fitur generik [10]. Layaknya MobileNetV1, Model ini
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membagi konvolusi menjadi Depthwise Convolution
dan Pointwise Convolution, akan tetapi di dalam
MobileNetV2 menambahkan dua fitur baru yaitu Linear
Bottleneck dan Shortcut Connection. Pada bagian
bottleneck terdapat input dan output antara model
sedangkan lapisan atau Jayer bagian dalam
mengenkapsulasi kemampuan model dalam mengubah
input dari konsep yang rendah ke descriptor yang
tinggi. Shortcut antar bottlenecks memungkinkan
Training pada suatu model lebih cepat dan akurasi
menjadi lebih baik[11]. Gambar 3 menampilkan bentuk
secara menyeluruh mengenai arsitektur MobileNetV?2.

%
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Gambar 3. Arstitektur MobileNetV2

Batch Normalization diterapkan untuk
memaksimalkan  pelatthan dan  meminimalisir
kemungkinan terjadinya sebuah overfitting[12].

Sementara untuk penggunaan Dropout sudah terbukti
dalam peningkatan akurasi dan juga dapat membantu
menghindari  overfitting[13] yang terjadi dalam
klasifikasi citra di penelitian ini. Optimizer yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Adam. Optimizer
Adam merupakan salah satu Teknik optimizer yang
digunakan untuk memperbarui bobot pada model[14].
Adapun fungsi loss yang digunakan adalah Categorical
Crossentropy untuk menerapkan sebuah Teknik untuk
meminimalisir /oss dan meningkatkan akurasi pada
model[15].

Setelah dilakukan perancangan model
MobileNetV2, peneliti membuat variabel Callback[16]
yang akan diterapkan pada proses pelatihan mode.
Callback yang pertama memanfaatkan fungsi
ModelCheckpoint dari Library Tensorflow pada modul
keras. Fungsi tersebut untuk menyimpan model
menjadi file pada setiap iterasi pelatihan (Epoch) yang
dimana jika matrik val accuracy mengalami
peningkatan selama proses iterasi (Epoch) pada
pelatihan model. Adapun Callback yang kedua
menggunakan fungsi EarlyStopping dari library yang
sama dengan Callback pertama. Fungsi Early Stopping
digunakan untuk menghentikan proses pelatihan pada
model apabila nilai pada metrik val loss tidak
mengalami perubahan selama 3 epochs.
ModelCheckpoint dan Early Stopping merupakan 2
metode yang disediakan dan dikembangkan oleh

10

FastAI untuk melakukan 2 metode pelacakan yang
dimana bekerja Ketika pelatihan dimulai dan
memantau nilai metrik /oss validation dengan learning
rate yang telah ditentukan. Dengan menggunakan Early
Stopping dapat mencegah terjadinya overfitting[14].

Peneliti melakukan tahap pelatihan pada model
dengan melakukan epochs pada model. Pelatihan yang
dilakukan dengan menggunakan sebanyak 50 Epochs
pada pelatihannya dengan dataset. Adapun hasil yang
diperoleh pada pelatihan model berupa hasil evaluasi
terhadap data test dan validasi untuk melihat hasil
kinerja setelah tahap pelatihan dilakukan

2.4. Tahap Uji Coba dan Validasi

Setelah  dilakukan pelatihan pada model
MobileNetV2, pada tahap ini dilakukan evaluasi
terhadap model berupa grafik akurasi pelatihan, grafik
loss, Classification Report dan Confusion Matrix yang
didapat setelah selesai proses iterasi (Epoch) pelatihan.

Untuk grafik akurasi pelatihan, nilai pada sumbu X
menunjukkan jumlah epoch pelatihan yang dijalani
selama proses. Sedangkan nilai pada sumbu Y
menunjukkan nilai tingkat akurasi. Sedangkan grafik
loss pelatihan, sumbu X menunjukkan epoch pelatihan
yang telah dijalani oleh model dan sumbu Y
menunjukkan nilai /oss model selama pelatihan. Untuk
contoh gambar grafik akurasi dan grafik loss bisa
dilihat di gambar 4.
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Gambar 4. Contoh Grafik Loss dan Accuracy

Selanjutnya, evaluasi terhadap model dilihat
melalui tabel Confission Matrix untuk mengukur
kinerja metode machine learning dalam mengetahui
seberapa banyak model mampu melakukan sebuah
prediksi dengan benar untuk sesuai kategorinya[l7].
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Untuk contoh Confusion Matrix bisa dilihat di gambar
5.
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Gambar 5. Contoh Confusion Matrix

Selain Confusion Matrix, hasil evaluasi dilihat
menggunakan Classification Report yang dimana
melihat besar akurasi prediksi yang benar dalam
keseluruhan citra di dalam dataset. Jika akurasi
mendekati angka 1 dapat diindikasikan bahwa model
memiliki performa yang bagus. Jika mendekati angka 0
maka merepresentasikan  sebaliknya[18].  Selain
akurasi, terdapat juga di dalam Classification Report
yaitu precision, recall dan fl-score yang mampu
mengukur performa dari sebuah model. Precision
adalah prediksi benar positif dengan keseluruhan hasil
yang diprediksi positif. Sedangkan recall merupakan
rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan data
keseluruhan yang benar positif. Adapun fi-score
merupakan perbandingan rata-rata precision dan recall
yang dibobotkan[19]. Untuk contoh Classification
Report bisa dilihat di gambar 6.

Gambar 7. Gambar dari dataset hasil observasi yang
sudah ditentukan variabelnya sesuai kategori

3.2. Tahap Processing

Pada tahap ini, proses pelatihan model yang
dilakukan dalam penelitian ini dieksekusi pada
platform Kaggle dengan menggunakan GPU PI100
yang sudah disediakan. Penelitian ini melakukann uji
coba klasifikasi penyakit daun padi berdasarkan tingkat
keparahan. Setelah dilakukan tahap pre-processing
data dibagi ke 3 macam kategori data yaitu data
training, testing dan validation. Untuk pembagian
datanya bisa dilihat di tabel 3.

Tabel 3. Pembagian DataCitra di tahap pre-processing

precision recall fl-score support
Iris-setosa 1.00 1.00 1.00 50 Sehat-
Iris-versicolor 0. 0.96 0.86 50 Nama Data Ringan Sedang Berat Total
Iris-virginica 0.95 0.72 0.82 50 Data Train 64 64 64 192
avg / total 0.91 0.89 0.89 150 Data Test 20 20 20 60
D
. ata 16 16 16 64
Gambar 6. Contoh Classification Report Validation

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Tahap Pre-Processing

Pada bagian ini data yang sudah dikelompokkan ke
masing-masing kategori tingkat keparahan dan sudah
siap diolah yang dimana merupakan data yang sudah
diunggah ke Kaggle dan berbentuk dataset. Program
melakukan eksplorasi data untuk menentukan variabel
per kategori pada seluruh dataset.

Data yang sudah di eksplorasi kemudian dilakkan
proses resize image dengan resolusi 224 x 224 pixel.
Proses ini berguna agar besar piksel gambar di dataset
bisa menyamakan ukuran yang sudah disiapkan dari
model MobileNetV2 yang sudah disiapkan sekaligus
dapat menghasilkan performa yang maksimal pada
tahap pengujian dan validasi. Adapun gambar hasil
observasi yang sudah ditentukan variabelnya bisa
dilihat di gambar 7.

11

Setelah tahap tersebut dilakukan dilanjutkan
proses augmentasi yang diberlakukan pada baik data
training, data testing dan validation. Setelah itu
dilakukan proses resize image dengan ukuran 224 X
224pixel dan diterapkan pada 3 kategori data tersebut
dan rescale layer. Rescale layer bertujuan untuk
konversi gambar yang bernilai dari [0 — 255] ke nilai [-
1, 1][14].

Setelah melakukan resize image dan rescale layer,
proses klasifikasi dilakukan menggunakan arsitektur
Pre-Trained MobileNetV2 menggunakan 17 Dblok
Residual Bottleneck yang terdiri dari beberapa layers
yaitu Expansion Layer, Depthwise Convolution,
Projection Layer yang dimana setiap layer terkecuali
Projection Layer memiliki Conv2D,
BatchNormalization dan Relu pada layernya kecuali
Projection Layer yang tidak mempunyai Relu. Lalu
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setelah melalui blok dari MobileNetV2 ditambahkan 1-
layer konvolusi, 1-layer BatchNormalization, Dense
Layer 256 dengan activation ‘relu’ yang dimana sudah
dimasukkan MobileNetV2 ke dalam layer ini, Dense
Layer yang sama dengan sebelumnya, dan diakhiri
dengan Dense Layer dengan output terdiri atas 3 kelas
dengan activation ‘softmax’. Dari proses klasifikasi
menggunakan arsitektur model ini, gambar dapat
terklasifikasikan.

Berikutnya dibuat 2 variabel callback yang akan
diterapkan pada proses pelatihan model. Callback yang
pertama memanfaatkan fungsi ModelCheckpoint dari
library Tensorflow pada modul keras. Fungsi tersebut
untuk menyimpan model menjadi file pada setiap
iterasi pelatihan (Epoch) yang dimana jika matrik
val accuracy  mengalami  peningkatan  selama
peningkatan selalam proses iterasi pelatihan model.
Adapun Callback yang kedua menggunakan fungsi
EarlyStopping dari library yang sama pada callback
pertama. Fungsi FEarlyStopping digunakan untuk
menghentikan proses pelatihan pada model apabila
nilai pada metrik val loss tidak mengalami perubahan
selama 3 iterasi pelatihan (Epochs). Model kemudian
dilatih dengan 50 iterasi pelatihan (Epochs) dan tidak
lupa akan menerapkan kedua callback di atas.

3.3. Tahap Uji Coba dan Validasi

Pada pengujian model didapat hasil yang
menunjukkan grafik akurasi pelatihan (training
accuracy) dan akurasi validasi (validation accuracy)
yang didapat setelah proses iterasi pelatihan (Epoch)
terbilang cukup baik. Hal ini ditandai dengan hasil test
akurasi mencapai 78.33% yang dimana belum bisa
terlihat konvergen sampai tahap akhir iterasi pelatihan.
Untuk penjelasan bisa dilihat di gambar 8.
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Adapun pada grafik loss yang didapati dari hasil
pengujian sebesar 0.68% dengan rentang nilai dari 0
hingga 1,2. Adapun penjelasan bisa dilihat di gambar 9.

Selanjutnya, evaluasi terhadap model dilihat
melalui tabel confusion matrix untuk mengukur kinerja
mesin yang sudah diterapkan dengan model untuk
mengetahui  seberapa banyak model yang bisa
melakukan sebuah prediksi dengan benar dan salah dari
seluruh total keseluruhan data[14]. Adapun hasil dari
confusion matrix dapat dilihat pada gambar 10.
Berdasarkan data test gambar yang digunakan, didapati
bahwa dari masing masing 60 data citra penyakit padi
dengan kelas tingkat keparahan, memberikan hasil
yang cukup bagus.

Confusion Matrix

berat

sedang

Tue label

sehat-ringan

berat
sedang
sehat-ringan

Predicted label

Gambar 10. Hasil Tabel Confusion Matrix

Adapun hasil evaluasi menggunakan
Classification Report dapat dilihat pada tabel 11.
Dilihat nilai akurasi model sebesar 0.78% berdasarkan
nilai accuracy tertinggi. Selain akurasi terdapat
precision, recall dan f1-score yang mampu mengukur
sebuah performa pada model[14]. Di dalam pengujian
ini hasil keseluruhan classification report dapat dilihat
bahwa kelas sedang memiliki nilai yang rendah
dibandingkan kelas sehat-ringan dan berat yaitu 0.58%
untuk precision, 0.69% untuk recall dan 0.63% untuk
fl-score.

Tabel 11. Classification Report

Nama . Precision Recall fl-score
Kategori
Berat 0.950000 0.863636 0.904762
Sedang 0.578947 0.687500 0.628571
Schat- 0.809524 0772727 0.790698
Ringan
Accuracy 0.783333

Model MobileNetV?2 yang sudah dilatih kemudian
dilakukan prediksi pada gambar secara acak dengan
urutan 5 prediksi yaitu sedang, sedang, sehat-ringan,
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berat, sehat-ringan. Adapun hasil prediksi gambar bisa
dilihat di gambar 12. Dari gambar tersebut, masih ada
prediksi yang gagal dan tidak sesuai dengan kategori
sebenarnya.

Gambar 12. Hasil Prediksi citra menggunakan model
MobileNetV2

4. KESIMPULAN

Berdasarkan seluruh rangkaian penelitian yang
dilakukan, maka dapat ditarik beberapa kesimpulan.
Penggunakan metode Deep Convulutional Neural
Network  dengan menggunakan  pre-trained
MobileNetV2 untuk klasifikasi tingkat keparahan
penyakit leafblast tanaman padi mendapatkan hasil
cukup baik dengan memperoleh rata rata valuasi
akurasi sebesar 78.33%. namun terdapat kekurangan
yaitu masih tidaknya konvergen dalam proses iterasi
data (Epochs) dan rendahnya pada kategori tingkat
keparahan ‘sedang’ dalam keseluruhan classification
report.

Hasil dari penelitian ini diharapkan terus
dikembangkan khususnya dalam hal identifikasi yang
sesuai dengan tingkat keparahan per kategorinya.
Penelitian kedepannya diharapkan menggunakan
jumlah kelas dan dataset lebih banyak schingga
klasifikasi tingkat keparahan penyakit tanaman padi ini
semakin bervariasi, sesuai dengan perkembangan untuk
kedepannya. Dengan begitu manfaat yang didapat dari
hasil penelitian dapat dirasakan dampaknya bagi para
petani dan seluruh masyarakat Indonesia.
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