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ISIAN SUBSTANSI PROPOSAL PENELITIAN

Petunjuk: Pengusul hanya diperkenankan mengisi di tempat yang telah disediakan sesuai dengan
petunjuk pengisian dan tidak diperkenankan melakukan modifikasi template atau penghapusan di
setiap bagian.

JUDUL
Tuliskan judul penelitian.

Prediksi Penyakit pada Daun Tanaman Padi (Oryza sativa L) menggunakan Model Deep Learning
ResNet50. Sebuah studi untuk Precision Agriculture. Studi Kasus Kalurahan Dukuh, Tridadi,
Sleman, Yogyakarta

RINGKASAN

Isian ringkasan penelitian tidak lebih dari 300 kata yang berisi urgensi, tujuan, metode, dan luaran
yang ditargetkan.

Urgensi penelitian ini timbul dari meningkatnya ancaman penyakit tanaman padi (Oryza sativa
L) yang berdampak signifikan terhadap produktivitas dan ketahanan pangan nasional, khususnya
di wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta. Kondisi iklim tropis dan pola tanam
yang intensif menjadi daerah ini rentan terhadap serangan penyakit seperti blas, hawar daun
bakteri, dan tungro. Oleh karena itu, diperlukan sistem deteksi dan prediksi penyakit padi yang
cepat, akurat, serta mudah diimplementasikan oleh petani dan pemangku kepentingan di sektor
pertanian. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi pada berbasis deep
learning menggunakan arsitektur ResNet50, yang mampu mengenali dan mengklasifikasikan jenis
penyakit padi melalui citra daun secara otomatis. Model ini diharapkan dapat mendeteksi gejala
penyakit sejak dini dengan akurasi tinggi, sehingga membantu dalam pengambilan keputusan
pengendalian penyakit secara tepat waktu. Metode penelitian yang digunakan meliputi tahap
data acquisition melalui pengumpulan citra daun padi dari lapangan di wilayah Kalurahan Dukuh,
Tridadi, Sleman, Yogyakarta, data preprocessing untuk peningkatan kualitas citra, serta model
training dan validation menggunakan arsitektur ResNet50 dengan menggunakan teknik transfer
learning. Evaluasi model dilakukan dengan metrik akurasi, presisi, dan F1-Score untuk menilai
performa sistem. Luaran penelitian yang ditargetkan berupa prototipe sistem prediksi penyakit
padi berbasis web, yang menampilkan hasil klasifikasi penyakit pada daun padi secara virtual dan
informatif, yang disebut dengan SIMPADIS (Sistem Informasi Prediksi Penyakit Daun Padi
Sleman). Selain itu, hasil penelitian akan dipublikasikan pada jurnal terindeks Sinta 2 / Sinta 3.

KATA KUNCI

Isian kata kunci maksimal 5 kata yang dipisahkan dengan tanda titik koma (;)

Penyakit tanaman padi; Deep Learning; ResNet 50; Deteksi Citra; Prediksi Penyakit Padi



PENDAHULUAN

Pendahuluan penelitian tidak lebih dari 1000 kata yang terdiri dari:

1. Latar belakang dan rumusan permasalahan yang akan diteliti

2. Pendekatan pemecahan masalah

3. State of the art dan kebaruan

4. Peta jalan (road map) penelitian 5 tahun

Sitasi disusun dan ditulis berdasarkan sistem nomor sesuai dengan urutan pengutipan, mengikuti
format Vancouver

1. LATAR BELAKANG DAN RUMUSAN MASALAH

Padi (Oryza sativa L) merupakan komoditas pangan utama di Indonesia yang memiliki peran vital

dalam ketahanan pangan nasional. Namun, produktivitas padi kerap mengalami penurunan
signifikan akibat serangan berbagai penyakit tanaman seperti blast (Magnaporthe oryzae), bacterial
leaf blight (Xanthomonas oryzae pv. oryzae), dan brown spot (Cochliobolus miyabeanus) (1). Pada wilayah
Sleman, Yogyakarta-sebagai salah satu sentra pertanian padi di Pulau Jawa-fluktuasi serangan penyakit
tersebut masih menjadi permasalahan utama bagi petani, terutama pada musim hujan Ketika kondisi
lingkungan mendukung perkembangan pathogen (2). Kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence), telah membuka perluang besar untuk mendeteksi dan memprediksi penyakit tanaman secara
otomatis dan presisi tinggi melalui citra daun padi (3). Salah satu arsitektur yang terbukti efektif dalam
pengenalan citra adalah Residual Network (ResNet50), yang memiliki kemampuan dalam mengekstraksi
fitur visual kompleks dengan akurasi tinggi (4,5). Implementasi ResNet50 dalam mendiagnosis penyakit
penyakit padi dapat mempercepat proses identifikasi dini dan meminimalkan kesalahan diagnosis manual
oleh petani (6).

Penelitian-penelitian terkini menunjukkan bahwa penerapan transfer learning pada model
ResNet50 mampu meningkatkan akurasi deteksi penyakit padi hingga lebih dari 95% (7,8). Namun
sebagian besar penelitian tersebut masih terbatas pada dataset global seperti PlantVillage dan belum banyak
dievaluasi pada kondisi lokal Indonesia yang memiliki variasi agroklimat, jenis varietas, dan kondisi
pencahayaan yang berbeda. Oleh karena itu, diperlukan sebuah studi kontekstual di wilayah Sleman,
Yogyakarta untuk mengembangkan model prediksi penyakit padi yang lebih adaptif terhadap kondisi lokal
lapangan.

Rumusan permasalahan dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Bagaimana mengembangkan model Deep Learning berbasis ResNet50 yang mampu mendeteksi dan
memprediksi penyakit padi (Oryza sativa L) secara akurat berdasarkan citra daun ?

2. Sejauh mana model ResNet50 dapat beradaptasi terhadap variasi kondisi lingkungan dan pencahayaan
di wilayah Sleman, Yogyakarta ?

3. Bagaimana performa model yang diusulkan dibandingkan dengan model machine learning lainnya
dalam hal akurasi, presisi, dan waktu komputasi ?

2. PENDEKATAN PEMECAHAN MASALAH

Pendekatan pemecahan masalah dalam penelitian ini dimulai dengan proses pengumpulan
data citra daun padi (Oryza sativa L), dari berbagai lahan pertanian di wilayah Kalurahan Dukuh,
Tridadi, Sleman, Yogyakarta. Data dikumpulkan melalui observasi lapangan menggunakan
kamera digital beresolusi tinggi, serta melalui dataset publik yang relevan dengan penyakit
tanaman padi seperti rice blast, bacterial leaf blight, dan brown spot. Setiap citra dikategorikan
berdasarkan kondisi tanaman, baik sehat maupun terinfeksi penyakit tertentu.



Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan data citra, yang bertujuan untuk meningkatkan
kualitas dan konsistensi data sebelum dianalisis olenh model deep learning. Proses ini mencakup
normalisasi warna, augmentasi data (rotasi, flipping, zooming) untuk meningkatkan variasi
data training, serta segmentasi daun guna memfokuskan area yang relevan terhadap penyakit.
Setelah tahap pra-pemrosesan, penelitian ini melanjutkan ke proses ekstraksi fitur menggunakan
arsitektur ResNet50 (Residual Network 50-layers). Model ini dipilih karena kemampuannya dalam
menangkap fitur kompleks dari citra tanaman tanpa kehilangan informasi penting akibat vanishing gradient
problem. ResNet50 akan dilatih menggunakan dataset yang telah di-label untuk mempelajari pola-pola
visual yang menjadi indikator utama penyakit padi.

Selanjutnya dilakukan klasifikasi citra penyakit daun padi menggunakan lapisan akhir dari
model ResNet50 yang telah disesuaikan (fine-tuned). Proses Kklasifikasi ini bertujuan untuk
mengidentifikasi jenis penyakit berdasarkan pola visual yang terdeteksi pada daun. Model dievaluasi
menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score, untuk memastikan performa prediksi
yang optimal. Hasil prediksi penyakit kemudian akan divisualisasikan melalui dashboard berbasis web,
yang menampilkan hasil prediksi penyakit pada daun padi dan tingkat akurasi nya. Aplikasi ini
berfungsi sebagai alat bantu petani dan penyuluh pertanian untuk mendeteksi jenis penyakit pada
daun padi secara cepat dan akurat. Melalui dashboard aplikasi SIMPADIS (Sistem Informasi
Prediksi Penyakit Daun Padi Sleman), pengguna dapat memantau hasil prediksi penyakit,
melihat tingkat akurasi model, serta mengakses informasi visual dan deskripsi penyakit yang
terdeteksi. Aplikasi ini tidak hanya meningkatkan efisiensi dalam proses identifikasi penyakit
tanaman, tetapi juga mendukung pengambilan keputusan berbasis data (data-driven) dalam
pengolahan lahan pertanian yang lebih produktif dan berkelanjutan.

3. STATE OF THE ART DAN KEBARUAN

State of the art penelitian ini adalah didasarkan pada sejumlah studi terdahulu yang
mengaplikasikan deep learning untuk deteksi dan prediksi penyakit tanaman, khususnya padi
(Oryza sativa L). Studi oleh (9) menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) untuk
mengklasifikasikan penyakit daun padi dengan akurasi mencapai 95%, namun model tersebut
masih terbatas pada satu dataset tanpa mempertimbangkan variabilitas kondisi lapangan.
Sementara itu (6), memanfaatkan transfer learning dengan model ResNet50 untuk mendeteksi
penyakit padi, menghasilkan performa yang baik namun belum dioptimalkan untuk konteks geografis
tertentu. Penelitian lain (10), mengembangkan sistem berbasis citra menggunakan attention-based CNN
untuk meningkatkan akurasi deteksi penyakit daun padi. Namun, pendekatan tersebut belum menerapkan
model yang dapat beradaptasi terhadap variasi kondisi iklim mikro dan geospasial di wilayah tropis seperti
Indonesia. Penelitian oleh (11) menambahkan integrasi data lingkungan dan temporal dalam deep learning
untuk prediksi penyakit tanaman, tetapi implementasinya masih bersifat eksperimental.

Berdasarkan literatur yang ada, dapat disimpulkan bahwa belum terdapat riset yang secara spesifik
menggambarkan model deep learning, ResNet50 yang diadaptasi untuk konteks lokal (kasus di Sleman,
Yogyakarta) dengan memperhatikan faktor iklim mikro, kondisi tanah, dan data visual lapangan secara
real-time. Oleh karena itu, kebaruan dari penelitian ini terletak pada pengembangan model prediksi
penyakit padi berbasis ResNet50 yang diadaptasi dengan pendekatan transfer learning dan data
lokal wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta untuk mendukung
pengambilan keputusan dini dalam pengelolaan pertanian presisi berkelanjutan.

Dibandingkan penelitian sebelumnya, keunggulan pendekatan yang diusulkan antara lain:



1. Adaptasi lokal model ResNet50 menggunakan fine-tuning berbasis dataset citra padi lokal Sleman

2. Integrasi data multisumber (gambar daun, suhu, kelembapan, dan lokasi geografis) untuk
meningkatkan akurasi prediksi

3. Pendekatan kontekstual untuk wilayah tropis Indonesia, yang belum banyak dilakukan dalam
penelitian global.

4. PETAJALAN PENELITIAN

2025 - Awal Penelitian 2026 - Penguatan Model dan Dataset

Prediksi Penyakit pada Daun Tanaman Lokal
Padi (Oryza sativa L) menggunakan Model Judul : Peningkatan Akurasi Deteksi
Deep Learning ResNet50: Studi Kasus . .
Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Penyakit Daun Padi Men.ggur'lakal'ﬁ
Yo Model ResNet50 yang dioptimasi
gyakarta : .
dengan Transfer Learning pada Citra
Daun Padi di Sleman, DIY

2027 - Integrasi Multi-sumber Data
dan Model Lanjutan

Judul : Prediksi Penyakit Daun Padi

Menggunakan Model ResNet50 dan

Data Cuaca Mikro dari Sensor loT di
Lahan Pertanian Sleman, DIY

2029 - Sistem Teringetrasi dan
2028 - Adaptasi Spasial dan Temporal Implementasi Lapangan

Judul : Model Spatio-Temporal Deep Judul : Prediksi Produktivitas Padi

Learning untuk Pemantauan Penyakit Berbasis Deteksi Penyakit dan Kondisi

Padi di DIY Menggunakan CNN-LSTM Lahan Menggunakan Model Deep
Learning Multivariable

Gambar 1. Road Map Penelitian

METODE

Isian metode atau cara untuk mencapai tujuan yang telah ditetapkan ditulis tidak melebihi 1000
kata. Bagian ini dapat dilengkapi dengan diagram alir penelitian yang menggambarkan apa yang
sudah dilaksanakan dan yang akan dikerjakan selama waktu yang diusulkan. Metode penelitian
harus dibuat secara utuh dengan penahapan yang jelas, mulai dari awal bagaimana proses dan
luarannya, dan indikator capaian yang ditargetkan yang tercermin dalam Rencana Anggaran
Biaya (RAB).

Metode atau cara untuk mencapai tujuan penelitian ini dirancang melalui beberapa tahapan yang
saling terkait dan mendukung pembangunan model. Diagram alir penelitian dapat dilihat pada
Gambar 2.




eData dikumpulkan melalui observasi lapangan menggunakan
Proses Pengumpulan Data kamera digital beresolusi tinggi

Citra (Image) eDataset publik yang relevan dengan penyakit tanaman padi
seperti rice blast, bacterial leaf blight, dan brown spot

eNormalisasi warna, augmentasi data (rotasi, flipping,
Pra-Pemrosesan Data Citra zooming) untuk meningkatkan variasi data training

(Image) eSegmentasi daun untuk fokus pada area yang relevan
terhadap penyakit

Beerie BrrEE e *Proses ekstraksi fitur menggunakan arsitektur ResNet50
(Residual Network 50-layers)
*Menggunakan lapisan akhir dari model ResNet50 yang telah
disesuaikan (fine-tuned)
eProses klasifikasi ini bertujuan untuk mengidentifikasi jenis
penyakit berdasarkan pola visual yang terdeteksi pada daun
padi

Klasifikasi Citra (Image)
Penyakit Daun Padi

Visualisasi melalui aplikasi
Simpadis (Sistem Informasi
Prediksi Penyakit Daun Sleman )

eMenampilkan hasil prediksi penyakit pada daun padi dan
tingkat akurasi nya

Gambar 2. Tahap Penelitian

Pada Gambar 2 terlihat bahwa penelitian ini dimulai dengan tahapan pengolahan citra digital untuk
mendeteksi penyakit daun padi secara otomatis. Proses dimulai dari pengumpulan data citra,
baik melalui observasi lapangan menggunakan kamera digital beresolusi tinggi maupun dari
dataset publik. Selanjutnya dilakukan pra-pemrosesan citra meliputi normalisasi, augmentasi,
serta segmentasi untuk memfokuskan area daun yang relevan terhadap penyakit. Pada tahap
feature extraction, digunakan arsitektur ResNet50 untuk mengekstraksi ciri visual dari citra daun.
Tahap berikutnya adalah klasifikasi citra, dimana lapisan akhir dari model ResNet50 disesuaikan (fine-
tuned) untuk mengidentifikasi jenis penyakit berdasarkan pola visual yang terdeteksi. Hasil prediksi
kemudian di visualisasikan melalui aplikasi Simpadis (Sistem Informasi Prediksi Penyakit Daun Padi
Sleman) yang menampilkan jenis penyakit beserta tingkat akurasinya.

Hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah diperolehnya sistem informasi prediktif untuk
deteksi dan prediksi penyakit pada daun tanaman padi melalui penerapan model deep learning
ResNet50 dengan nama aplikasi Simpadis (Sistem Informasi Prediksi Penyakit Daun Padi Sleman).
Indikator ketercapaian dari penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1, dan adapun matrik pembagian tugas
berdasarkan tahap kegiatan dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 1. Indikator Ketercapaian

No Kegiatan Indikator Ketercapaian

1 Studi literatur tentang penyakit utama pada Tersusun tinjauan pustaka dan peta
padi di Indonesia, khususnya di Sleman, permasalahan terkait penyakit padi dan
Yogyakarta metode prediksi berbasis deep learning




2 Identifikasi dan pengumpulan dataset citra Tersedia minimal 1.000 citra daun padi
daun padi (terinfeksi dan sehat) di lahan dengan label penyakit yang tervalidasi oleh
pertanian Kalurahan Dukuh, Tridadi, pakar pertanian
Sleman, Yogyakarta

3 Pra-pemrosesan data: segmentasi, augmentasi, | Dataset terstandardisasi dan siap digunakan
dan normalisasi citra untuk pelatihan model ResNet50

4 Pengembangan dan pelatihan model deep Model ResNet50 berhasil dilatih dengan
learning (ResNet50) untuk klasifikasi penyakit | akurasi validasi >85%
padi

5 Evaluasi performa model menggunakan metrik | Diperoleh laporan performa model yang
(accuracy, precision, recall, F1-score, menunjukkan hasil optimal dengan validasi
confusion matrix) lapangan

6 Uji coba model pada data baru dari lokasi Model mampu memprediksi penyakit padi
penelitian Kalurahan Dukuh, Tridadi, dengan tingkat akurasi lapangan minimal
Sleman, Yogyakarta 80%

7 Analisis hasil dan pembahasan: korelasi antara | Dihasilkan analisis komprehensif hubungan
kondisi lingkungan dan hasil prediksi model antara kondisi lingkungan dan pola penyakit

padi

8 Penyusunan laporan penelitian internal dan Laporan akhir lengkap dan draft artikel
artikel ilmiah untuk publikasi pada jurnal ilmiah siap dikirim ke jurnal
nasional terakreditasi

9 Diseminasi hasil penelitian (seminar Terselenggaranya kegiatan diseminasi hasil
internal/universitas atau webinar) riset kepada sivitas akademika dan pemangku

kepentingan lokal
Tabel 2. Matriks Tahap Kegiatan, Pelaksana dan Uraian Tugas
No | Tahap Penelitian Pelaksana & Keahlian Uraian Tugas
1 Proses Pengumpulan Data | Zagi Kurniawan (Al & Data Science) Penangungjawab
Citra (Image) dibantu oleh Mahasiswa kegiatan penelitian
2 Analisis, Pra-Pemrosesan Zaqgi Kurniawan (Al & Data Science) Menganalisis data
Data Citra dibantu oleh Mahasiswa penelitian, dan
interpretasi hasil
penelitian
3 Feature Extraction Rizka Tiaharyadini (Sistem Informasi | Melakukan feature

Mahasiswa

dan Data Science) dibantu oleh

extraction dataset




4 Klasisfikasi Citra (Image) | Zagi Kurniawan (Al & Data Science) Melakukan proses
Penyakit Daun Padi dibantu oleh Mahasiswa klasifikasi terhadap citra
(image) penelitian

5 Visualisasi dan coding Rizka Tiaharyadini (Sistem Informasi | Coding dan membuat
Aplikasi Simpadis (Sistem | dan Data Science) dibantu oleh visualisasi dari aplikasi
Informasi Prediksi Mahasiswa
Penyakit Daun Padi
Sleman)

JADWAL PENELITIAN

Jadwal penelitian disusun berdasarkan pelaksanaan penelitian, ditulis dengan mengisi langsung
tabel berikut dan diperbolehkan menambahkan baris sesuai banyaknya jenis kegiatan.

Bulan

No. Nama Kegiatan 1 > 3 4 5 5

Persiapan dan Perancangan
Penelitian Vv Vv

1. Studi literatur tentang penyakit
daun padi (Oryza sativa L) dan
model ResNet 50 \ \

2. Desain metodologi, pemetaan lokasi
lahan (Sleman, DIY) dan izin penelitian \

Pengumpulan Data Citra (Image) Y Vv

1. Pengambilan citra daun padi di
lapangan (Kamera resolusi tinggi) Y Vv

2. Pengelompokan awal citra
berdasarkan jenis penyakit \Y%

Pra-pemrosesan Citra (Pre-
Processing) Vv Y

1. Normalisasi ukuran citra dan
konversi format v

2. Augmentasi data
(rotasi,flip,brightness) untuk
menambah variasi dataset \ \

Feature Extraction dengan Model
ResNet 50 v %

1. Fine-tuning arsitektur ResNet 50
menggunakan dataset lokal Vv Vv

2. Analisis hasil ekstraksi fitur
(visualisasi layer CNN ) Vv




Padi

Klasifikasi Citra Penyakit Daun

1. Pelatihan model klasifikasi
dengan data latih / validasi

2. Evaluasi model (akurasi,
precision, recall, dan F1-Score )

Visualisasi dan Implementasi di

Aplikasi Simpadis Y
1. Integrasi hasil prediksi ke
dashboard Simpadis Vv Y
2. Uji coba sistem dan penyusunan
laporan akhir Vv Y
LUARAN DAN TARGET CAPAIAN
Tuliskan target luaran wajib dan tambahan (jika ada) yang akan dihasilkan.
No. Kategori Luaran Jenis Luaran Target Capaian
1| Artikel 1Imiah Artlkel d_| Jurnal ter- draft/submitted/accepted/published
indeks Sinta 2 atau 3
2. | HKI granted (bersertifikat)

RENCANA ANGGARAN BIAYA
Total RAB: Rp 10.000.000,-

No Jenis Komponen Item Kuanti | Biaya Total Persentase Ket
Pembelajaan tas Satuan (%)
(Rp)
| Honorarium 3.000.000 30,00 % Maksimum
(Maks 30%) batas 30%
1. Pengumpulan | Honor Asisten Lapangan 1 orang x | 500.000 500.000 Pengambila
data pembantu (Pengambilan 1 bulan n data di
peneliti Sampel Gambar) Sleman,
Yogyakarta.
2. Analisis data | Honor Pembuatan 1orang x | 1.400.000 | 1.400.000 Honor
Programmer/ | Antarmuka 1 Kkali untuk
Developer Pengguna (U1/UX) pembuatan
Prototype dan Integrasi Model prototipe
ResNet50 aplikasi
prediksi
3. Pelaporan Honor Staf 1 orang x | 200.000 200.000
penelitian administrasi Administrasi/Asiste | 1 kali
peneliti n Peneliti
(Penyusunan
Laporan)




3. Pelaporan Biaya APC Jurnal Sinta2 | 1 paket 1.700.000 | 1.700.000
hasil penelitian | publikasi / Sinta 3
dan luaran wajib
1 Bahan Habis 4.900.000 49,00 % Dalam
Pakai dan rentang 35-
Peralatan (35- 55 %
55%)
4. Belanja ATK Kertas, Tinta 1 paket 400.000 400.000 Kebutuhan
bahan Printer, Pulpen, administrasi
Map dan
pencetakan
5. Belanja Bahan Akses Komputasi 2 bulan 1.000.000 | 2.000.000 Sewa
bahan penelitian Cloud GPU komputasi
(habis pakai) | (Training berkinerja
ResNet50) tinggi
6. Belanja Bahan Biaya 5 bulan 200.000 1.000.000 Sewa
bahan penelitian Hosting/Deployme server/clou
(habis pakai) | nt Prototipe d (misal:
Firebase,
AWS)
untuk uji
coba
prototipe
7. Sewa Peralatan Sewa Kamera 2 hari 350.000 700.000 Untuk
peralatan penelitian Digital pengumpul
an data
gambar
padi
berkualitas
tinggi
111 | Operasional 1.600.000 16,00 % Dalam
Kegiatan batas
Penelitian maksimal
(Maks. 20%) 20 %
8. Pengumpulan | Transport Transportasi lokal 5 kali 200.000 1.000.000 Transportas
data ke lokasi i tim (dosen
sawah/petani di + asisten)
Sleman selama
pengumpul
an dan
validasi
data
9. Pengumpulan | FGD Diskusi/Validasi 1 Kkali 300.000 300.000 Sewa ruang
data Prototipe dengan diskusi/FG
Pakar/Petani D
10. Konsumsi Konsumsi Rapat 3 kali 100.000 300.000 Sewa ruang
Pengumpulan Awal, FGD, dan diskusi/FG
data penyusunan D
Laporan
IV | Lain-lain 500.000 5,00 % Dalam
(Kekayaan batas
Intelektual) maksimal
(Maks. 10%) 10 %




11. Lainnya Biaya Pendaftaran Hak 1 kali 500.000 500.000 Estimasi
pendaftaran Cipta (Ciptaan pemohon biaya
HKI Program an pendaftaran
Komputer/Sistem online ke
Prediksi) DJKI

DAFTAR PUSTAKA

Sitasi disusun dan ditulis berdasarkan sistem nomor sesuai dengan urutan pengutipan, mengikuti
format Vancouver. Sumber pustaka mengutamakan hasil penelitian pada jurnal ilmiah yang
terkini (maksimal 5 tahun terakhir). Hanya pustaka yang disitasi pada usulan penelitian yang
dicantumkan dalam Daftar Pustaka.

10.

LuY,YiS, Zeng N, Liu Y, Zhang Y. Identification of rice diseases using deep convolutional neural
networks. Neurocomputing. 2017 Dec;267:378—-84.

Mardiharini M, Jamal E, Rohaeni ES, Indrawanto C, Indraningsih KS, Gunawan E, et al. Indonesian
rice farmers’ perceptions of different sources of information and their effect on farmer
capability. Open Agric. 2023 May 9;8(1).

Kamilaris A, Prenafeta-Boldu FX. Deep learning in agriculture: A survey. Comput Electron Agric.
2018 Apr;147:70-90.

He K, Zhang X, Ren S, Sun J. Deep Residual Learning for Image Recognition. In: 2016 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). IEEE; 2016. p. 770-8.

Chen M, Yu Z. Rice Disease Recognition Based on Improved Residual Network. 2025.

Simhadri CG, Kondaveeti HK, Vatsavayi VK, Mitra A, Ananthachari P. Deep learning for rice leaf
disease detection: A systematic literature review on emerging trends, methodologies and
techniques. Information Processing in Agriculture. 2025 Jun;12(2):151-68.
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SURAT PERJANJIAN KONTRAK PENELITIAN
Nomor A/UBL/DRPM/000/180/11/25

Pada hari ini, Rabu 05 November 2025 Semester Gasal Tahun Ajaran 2025/2026, kami yang
bertandatangan di bawah ini:

1. Prof. Dr. Ir. Prudensius Maring, M.A., selaku Direktur Riset dan Pengabdian Kepada
Masyarakat Universitas Budi Luhur, selanjutnya disebut PIHAK PERTAMA.
2. Zaqi Kurniawan, S.Kom., M.Kom., selaku Peneliti selanjutnya disebut PITHAK KEDUA.

Kedua belah pihak menyatakan bersepakat untuk membuat perjanjian kontrak penelitian sebagai
berikut:

Pasal 1
Judul Penelitian

PIHAK PERTAMA dalam jabatannya tersebut di atas, memberikan tugas kepada PIHAK KEDUA untuk
melaksanakan penelitian yang berjudul: Prediksi Penyakit pada Daun Tanaman Padi (Oryza sativa L)
menggunakan Model Deep Learning ResNet50. Sebuah studi untuk Precision Agriculture. Studi Kasus
Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta

Pasal 2
Personalia Penelitian

Peneliti Utama : Zaqi Kurniawan, S.Kom., M.Kom.
Anggota Peneliti : Rizka Tiaharyadini, S.Kom., M.M., M.Kom.

Pasal 3
Waktu dan Biaya Penelitian

1. Waktu penelitian adalah 5 bulan, terhitung sejak tanggal 08 September 2025 sampai dengan 08
Februari 2026.

2. Biaya pelaksanaan penelitian ini dibebankan pada Yayasan Pendidikan Budi Luhur Cakti Tahun
2025 dengan nilai kontrak sebesar Rp 10,000,000.00 (sepuluh juta rupiah)

Pasal 4
Cara Pembayaran

Pembayaran biaya penelitian diberikan secara bertahap, sebagai berikut:

1. Tahap pertama sebesar 50% dari nilai kontrak, setelah surat perjanjian kontrak penelitian ini
ditandatangani oleh kedua belah pihak.

2. Tahap kedua sebesar 50% dari nilai kontrak, setelah PIHAK KEDUA menyerahkan Laporan Hasil
Penelitian kepada PIHAK PERTAMA.

Pasal 5
Keaslian Penelitian dan Ketidakterikatan dengan Pihak Lain

1. PIHAK KEDUA bertanggungjawab atas keaslian judul penelitian sebagaimana disebutkan dalam
Pasal 1 Surat Perjanjian Kontrak Penelitian ini (bukan duplikat/jiplakan/plagiat) dari penelitian
orang lain.

2. PIHAK KEDUA menjamin bahwa judul penelitian tersebut bebas dari ikatan dengan pihak lain
atau tidak sedang didanai oleh pihak lain.

KAMPUS ROXY : Pusat Niaga Roxy Mas Blok E.2 No. 38-39 Telp : 021-6328709 - 6328710, Fax : 021-6322872
KAMPUS SALEMBA : Sentra Salemba Mas Blok S-T, Telp : 021-3928688 - 3928689, Fax : 021-3161636
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3. PIHAK KEDUA menjamin bahwa judul penelitian tersebut bukan merupakan penelitian yang
SEDANG ATAU SUDAH selesai dikerjakan, baik didanai oleh pihak lain maupun oleh sendiri.

4. PIHAK PERTAMA tidak bertanggungjawab terhadap tindakan plagiat yang dilakukan oleh PTHAK
KEDUA.

5. Apabila dikemudian hari diketahui ketidakbenaran pernyataan ini, maka kontrak penelitian
DINYATAKAN BATAL, dan PIHAK KEDUA wajib mengembalikan dana yang telah diterima kepada
Yayasan Pendidikan Budi Luhur Cakti sebagai pemberi dana.

Pasal 6
Monitoring Penelitian

1. PIHAK PERTAMA berhak untuk:
a. Melakukan pengawasan administrasi, monitoring, dan evaluasi terhadap pelaksanaan
penelitian.
b. Memberikan sanksi jika dalam pelaksanaan penelitian terjadi pelanggaran terhadap isi
perjanjian oleh peneliti,
c. Bentuk sanksi disesuaikan dengan tingkat pelanggaran yang dilakukan.
Pemantauan kemajuan penelitian dikoordinasikan oleh PIHAK PERTAMA.
. Pelaksanaan kemajuan penelitian dilaksanakan pada tanggal 13 Desember 2025.
Format Laporan Kemajuan dan teknis pelaksanaannya diatur oleh PIHAK PERTAMA.

W N

Pasal 7
Laporan Akhir Penelitian

PIHAK KEDUA wajib menyerahkan laporan akhir dalam bentuk softcopy, paling lambat tanggal 07
Februari 2026.

Pasal 8

Sanksi

Segala kelalaian baik disengaja maupun tidak, sehingga menyebabkan keterlambatan menyerahkan

laporan hasil penelitian dengan batas waktu yang telah ditentukan akan mendapatkan sanksi sebag%’
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RINGKASAN

Urgensi penelitian ini timbul dari meningkatnya ancaman penyakit tanaman padi (Oryza
sativa L) yang berdampak signifikan terhadap produktivitas dan ketahanan pangan nasional,
khususnya di wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta. Kondisi iklim tropis
dan pola tanam yang intensif menjadi daerah ini rentan terhadap serangan penyakit seperti
blas, hawar daun bakteri, dan tungro. Oleh karena itu, diperlukan sistem deteksi dan prediksi
penyakit padi yang cepat, akurat, serta mudah diimplementasikan oleh petani dan pemangku
kepentingan di sektor pertanian. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model
prediksi pada berbasis deep learning menggunakan arsitektur ResNet50, yang mampu
mengenali dan mengklasifikasikan jenis penyakit padi melalui citra daun secara otomatis.
Model ini diharapkan dapat mendeteksi gejala penyakit sejak dini dengan akurasi tinggi,
sehingga membantu dalam pengambilan keputusan pengendalian penyakit secara tepat
waktu. Metode penelitian yang digunakan meliputi tahap data acquisition melalui
pengumpulan citra daun padi dari lapangan di wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman,
Yogyakarta, data preprocessing untuk peningkatan kualitas citra, serta model training dan
validation menggunakan arsitektur ResNet50 dengan menggunakan teknik transfer
learning. Evaluasi model dilakukan dengan metrik akurasi, presisi, dan F1-Score untuk

menilai performa sistem.

Kata Kunci: Penyakit tanaman padi; Deep Learning; ResNet 50; Deteksi Citra; Prediksi
Penyakit Padi
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang dan Perumusan Masalah

Padi (Oryza sativa L.) adalah komoditas pangan strategis di Indonesia,
menduduki posisi utama sebagai sumber karbohidrat pokok bagi sebagian besar
populasi dan menjadi landasan krusial bagi ketahanan pangan nasional (1). Implikasi
dari komoditas ini meluas dari aspek konsumsi hingga stabilitas ekonomi dan sosial,
didukung oleh perannya dalam menyerap tenaga kerja dalam jumlah signifikan
dalam rantai nilai pertanian (2). Oleh karena itu, mempertahankan produksi padi
yang optimal, yang meliputi mitigasi penyakit daun secara proaktif, adalah

keharusan dalam kerangka pertanian presisi (Precision Agriculture).

Produktivitas padi semakin menurun karena serangan penyakit daun seperti
bercak cokelat (Brown Spof) yang oleh beberapa studi internasional menyebutkan
kerugian hasil hingga 26 — 52% (3). Selain itu, penyakit bakteri hawar daun (Bacterial
Leaf Blight) yang ada di Indonesia dapat menimbulkan kerugian hingga 50% (4).
Serangan gabungan seperti bercak cokelat, bakteri hawar daun, dan penyakit smurf
leaf dapat mengurangi area fotosintesis pada daun, menurukan pembentukan bulir

dan akhirnya akan menenkan produktivitas padi secara signifikan.

Pada wilayah Sleman, Yogyakarta-sebagai salah satu sentra pertanian padi di
Pulau Jawa-fluktuasi serangan penyakit tersebut masih menjadi permasalahan utama
bagi petani, terutama pada musim hujan ketika kondisi lingkungan mendukung
perkembangan pathogen (5). Petani di Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman sering
kesulitan mengenali tanda-tanda awal penyakit pada daun tanaman padi karena gejala
yang mirip dan pengetahuan lapangan yang terbatas (6). Keterbatasan jumlah tenaga
penyuluh dan waktu kunjungan yang singkat memperburuk keterlambatan diagnosis,
sehingga pencegahan dan pengendalian menjadi kurang tepat sasaran (7). Akibatnya,

serangan penyakit terlambat ditangani sehigga berpotensi menurunkan hasil panen



dan meningkatkan biaya pengendalian bagi petani skala kecil (8).

Kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence), telah
membuka perluang besar untuk mendeteksi dan memprediksi penyakit tanaman secara
otomatis dan presisi tinggi melalui citra daun padi (9). Salah satu arsitektur yang
terbukti efektif dalam pengenalan citra adalah Residual Network (ResNet50), yang
memiliki kemampuan dalam mengekstraksi fitur visual kompleks dengan akurasi
tinggi (10). Selain itu, penelitian terkini juga mengidentifikasi bahwa pengunaan
ResNet-50 sebagai backbone pre-trained CNN sangat menjanjikan dalam proses
klasifikasi penyakit daun padi. Sebuah studi komparatif menunjukkan bahwa
ResNet50 mengungguli banyak arsitektur lain-baik CNN maupun Vision

Transformer dalam mendeteksi penyakit daun padi (11).

Selain itu, integrasi teknik ekstraksi fitur Histogram of Oriented Gradients
(HOG) dengan fitur yang dihasilkan oleh ResNet50 mampu meningkatkan akurasi
klasifikasi hingga sekitar 91% (12). Pendekatan ini juga diperkuat oleh analisis
visual menggunakan Grad-Cam, yang memperlihatkan bahwa ResNet-50 dengan
fitur HOG lebih fokus pada area daun yang secara agronomis relevan terhadap gejala
penyakit (13). Dengan demikian, adopsi arsitektur ResNet50 dalam sistem deteksi
penyakit tanaman padi tidak hanya meningkatkan performa prediksi, tetapi juga
memperkuat interpretabilitas model yang sangat penting dalam penerapan di
lapangan. Karena itu, intergrasi pengolahan citra, machine learning, dan platform
penginderaan seperti drone maupun kamera lapangan menjadi elemen penting untuk
mewujudkan sistem deteksi dini penyakit tanaman yang lebih scalable dalam
penerapan Precision agriculture. Rumusan permasalahan dari penelitian ini adalah

sebagai berikut:
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1.  Bagaimana mengembangkan model Deep Learning berbasis ResNet-50 yang
mampu mendeteksi dan memprediksi penyakit padi (Oryza sativa L) secara

akurat berdasarkan citra daun ?

2.  Bagaimana akurasi dan kinerja model tersebut dibandingkan dengan model

konvensional seperti CNN sederhana atau MobileNet ?

3.  Bagaimana penerapan hasil model dalam konteks Precision Agriculture di

Wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta ?

1.2. Pendekatan Pemecahan Masalah

Pendekatan pemecahan masalah dalam penelitian ini dimulai dengan proses
pengumpulan data citra daun padi (Oryza sativa L), dari berbagai lahan pertanian di
wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta. Data dikumpulkan melalui
observasi lapangan menggunakan kamera digital beresolusi tinggi, serta melalui
dataset publik yang relevan dengan penyakit tanaman padi seperti rice blast,
bacterial leaf blight, dan brown spot. Setiap citra dikategorikan berdasarkan kondisi

tanaman, baik sehat maupun terinfeksi penyakit tertentu.

Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan data citra, yang bertujuan untuk
meningkatkan kualitas dan konsistensi data sebelum dianalisis oleh model deep
learning. Proses ini mencakup normalisasi warna, augmentasi data (rotasi, flipping,
zooming) untuk meningkatkan variasi data training, serta segmentasi daun guna
memfokuskan area yang relevan terhadap penyakit. Setelah tahap pra-pemrosesan,
penelitian ini melanjutkan ke proses ekstraksi fitur menggunakan arsitektur ResNet-
50 (Residual Network 50-layers). Model ini dipilih karena kemampuannya dalam
menangkap fitur kompleks dari citra tanaman tanpa kehilangan informasi penting
akibat vanishing gradient problem. ResNet-50 akan dilatih menggunakan dataset
yang telah di-label untuk mempelajari pola-pola visual yang menjadi indikator utama

penyakit padi.
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Proses selanjutnya dilakukan klasifikasi citra penyakit daun padi
menggunakan lapisan akhir dari model ResNet-50 yang telah disesuaikan (fine-
tuned). Proses klasifikasi ini bertujuan untuk mengidentifikasi jenis penyakit
berdasarkan pola visual yang terdeteksi pada daun. Model dievaluasi menggunakan
metrik seperti accuration, precision, recall, dan FI-Score, untuk memastikan
performa prediksi yang optimal. Hasil prediksi penyakit kemudian akan
divisualisasikan melalui dashboard berbasis web, yang menampilkan hasil prediksi

penyakit pada daun padi dan tingkat akurasi nya.

Aplikasi ini berfungsi sebagai alat bantu petani dan penyuluh pertanian untuk
mendeteksi jenis penyakit pada daun padi secara cepat dan akurat. Melalui dashboard
aplikasi SIMPADIS (Sistem Informasi Prediksi Penyakit Daun Padi Sleman),
pengguna dapat memantau hasil prediksi penyakit, melihat tingkat akurasi model,
serta mengakses informasi visual dan deskripsi penyakit yang terdeteksi. Aplikasi ini
tidak hanya meningkatkan efisiensi dalam proses identifikasi penyakit tanaman,
tetapi juga mendukung pengambilan keputusan berbasis data (data-driven) dalam

pengolahan lahan pertanian yang lebih produktif dan berkelanjutan.

1.3. State of The Art dan Kebaruan

State of the art penelitian ini adalah didasarkan pada sejumlah studi terdahulu
yang mengaplikasikan deep learning untuk deteksi dan prediksi penyakit tanaman,
khususnya padi (Oryza sativa L). Studi oleh (14) menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN) untuk mengklasifikasikan penyakit daun padi dengan akurasi
mencapai 95%, namun model tersebut masih terbatas pada satu dataset tanpa
mempertimbangkan  variabilitas kondisi lapangan. Sementara itu (11),
memanfaatkan transfer learning dengan model ResNet-50 untuk mendeteksi
penyakit padi, menghasilkan performa yang baik namun belum dioptimalkan untuk

konteks geografis tertentu.
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Penelitian lain (15), mengembangkan sistem berbasis citra menggunakan
attention-based CNN untuk meningkatkan akurasi deteksi penyakit daun padi.
Namun, pendekatan tersebut belum menerapkan model yang dapat beradaptasi
terhadap variasi kondisi iklim mikro dan geospasial di wilayah tropis seperti
Indonesia. Penelitian oleh (16) menambahkan integrasi data lingkungan dan
temporal dalam deep learning untuk prediksi penyakit tanaman, tetapi

implementasinya masih bersifat eksperimental.

Berdasarkan literatur yang ada, dapat disimpulkan bahwa belum terdapat riset
yang secara spesifik menggambarkan model deep learning, ResNet-50 yang
diadaptasi untuk konteks lokal (kasus di Sleman, Yogyakarta) dengan
memperhatikan faktor iklim mikro, kondisi tanah, dan data visual lapangan secara
real-time. Oleh karena itu, kebaruan dari penelitian ini terletak pada pengembangan
model prediksi penyakit padi berbasis ResNet-50 yang diadaptasi dengan pendekatan
transfer learning dan data lokal wilayah Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman,
Yogyakarta untuk mendukung pengambilan keputusan dini dalam pengelolaan

pertanian presisi berkelanjutan.

1.4. Peta Jalan (Roadmap) Penelitian

Roadmap riset ini menggambarkan pengembangan penelitian yang
berkelanjutan selama periode 2025 hingga 2029 dalam bidang prediksi penyakit dan
produktivitas tanaman padi berbasis deep learning. Tahap awal pada tahun 2025
difokuskan pada penelitian dasar berupa prediksi penyakit padi (Oryza sativa L)
menggunakan model deep learning ResNet-50 dengan studi kasus di Kalurahan
Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta, sebagai fondasi pemodelan dan validasi awal di
tingkat lokal. Selanjutnya, pada tahun 2026 penelitian diarahkan pada penguatan
model dan dataset lokal melalui optimasi ResNet-50 dan penerapan transfer learning

untuk meningkatkan akurasi deteksi penyakit daun padi di wilayah Sleman, DIY.

Pada tahun 2027, roadmap penelitian berkembang menuju integrasi data

multisumber dengan mengombinasikan citra daun padi dan data cuaca mikro yang
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diperoleh dari sensor IoT di lahan pertanian, sehingga model prediksi menjadi lebih
kontekstual dan adaptif terhadap kondisi lingkungan. Tahap berikutnya pada tahun

2028 menekankan adaptasi spasial dan temporal melalui pengembangan model spatio-

temporal deep learning berbasis CNN-LSTM untuk pemantauan dinamika penyakit
padi di wilayah DIY secara berkelanjutan. Puncak roadmap pada tahun 2029 adalah
pengembangan sistem terintegrasi dan implementasi lapangan yang berfokus pada
prediksi produktivitas padi berbasis deteksi penyakit dan kondisi lahan menggunakan
model deep learning multivariable sebagai dasar pengambilan keputusan pertanian

cerdas. Detail roadmap riset dapat dilihat pada Gambar 1.1 berikut ini:

2025 - Awal Penelitian 2026 - Penguatan Model dan Dataset
Prediksi Penyakit pada Daun Lokal
Tanaman Padi (Oryza sativa L)
menggunakan Model Deep Learning
ResNet50: Studi Kasus Kalurahan
Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta

2027 - Integrasi Multi-sumber Data
dan Model Lanjutan

Judul : Prediksi Penyakit Daun Padi

Menggunakan Model ResNet50 dan

Data Cuaca Mikro dari Sensor IoT di
Lahan Pertanian Sleman, DIY

Judul : Peningkatan Akurasi Deteksi
Penyakit Daun Padi Menggunakan
Model ResNet50 yang dioptimasi

dengan Transfer Learning pada Citra

Daun Padi di Sleman, DIY

2029 - Sistem Teringetrasi dan
2028 - Adaptasi Spasial dan Temporal Implementasi Lapangan

Judul : Model Spatio-Temporal Deep Judul : Prediksi Produktivitas Padi

Learning untuk Pemantauan Penyakit Berbasis Deteksi Penyakit dan Kondisi

Padi di DIY Menggunakan CNN-LSTM Lahan Menggunakan Model Deep
Learning Multivariable

Gambar 1.1 Roadmap Penelitian
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BAB 11
METODE
Gambaran menyeluruh mengenai alur kerja sistem yang dikembangkan diawali
dengan pemahaman terhadap tahapan pemrosesan data citra yang digunakan dalam
penelitian ini. Pada Gambar 2.1 memperlihatkan tahapan penelitian yang mencakup
proses pengumpulan data citra, pra-pemrosesan, ekstraksi fitur, klasifikasi penyakit
daun padi, hingga visualisasi hasil prediksi melalui aplikasi sistem informasi. Detail
pembahasan setiap langkah penelitian tersebut dijelaskan secara sistematis pada
subbab dibawah ini untuk memberikan kejelasan metodologis dan alur implementasi

yang digunakan.

eData dikumpulkan melalui observasi lapangan menggunakan
Proses Pengumpulan Data kamera digital beresolusi tinggi

Citra (Image) *Dataset publik yang relevan dengan penyakit tanaman padi
seperti rice blast, bacterial leaf blight, dan brown spot

*Normalisasi warna, augmentasi data (rotasi, flipping,
Pra-Pemrosesan Data Citra zooming) untuk meningkatkan variasi data training

(Image) *Segmentasi daun untuk fokus pada area yang relevan
terhadap penyakit

x *Proses ekstraksi fitur menggunakan arsitektur ResNet50

Feature Extraction (Residual Network 50-layers)

*Menggunakan lapisan akhir dari model ResNet50 yang telah
disesuaikan (fine-tuned)

*Proses klasifikasi ini bertujuan untuk mengidentifikasi jenis
penyakit berdasarkan pola visual yang terdeteksi pada daun
padi

Klasifikasi Citra (Image)
Penyakit Daun Padi

Visualisasi melalui aplikasi
Simpadis (Sistem Informasi
Prediksi Penyakit Daun Sleman )

*Menampilkan hasil prediksi penyakit pada daun padi dan
tingkat akurasi nya

Gambar 2.1 Tahap Penelitian

2.1. Proses Pengumpulan Data Citra (Image)

Proses pengambilan data citra merupakan tahapan awal yang sangat krusial
dalam penelitian ini karena kualitas visual data yang diperoleh akan sangat

menentukan kinerja model pada tahap selanjutnya. Pengumpulan citra daun padi
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dilakukan melalui observasi lapangan secara langsung di empat lokasi area
persawahan yang berada di Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman, Yogyakarta.
Pengambilan gambar dilakukan menggunakan kamera digital beresolusi tinggi untuk
memastikan detail visual gejala penyakit pada permukaan daun, seperti perubahan

warna, bercak, dan pola kerusakan jaringan, dapat terekam dengan jelas.

Proses akuisisi citra dilakukan pada kondisi pencahayaan alami di lapangan
dengan variasi sudut pengambilan dan jarak kamera yang terkontrol, sehingga
menghasilkan keragaman data yang representatif terhadap kondisi nyata di lapangan.
Selain data primer hasil observasi, penelitian ini juga memanfaatkan dataset publik
yang relevan dengan penyakit daun padi, seperti rice blast, bacterial leaf blight, dan
brown spot, sebagai data pendukung. Kombinasi data lapangan dan dataset publik ini
bertujuan untuk memperkaya variasi citra serta meningkatkan kemampuan
generalisasi model dalam mengenali berbagai jenis penyakit daun, adapun citra hasil
pengumpulan ada pada Gambar 2.2, dan tabel rekap hasil pengambilan data citra

(image) di lahan pertanian dapat dilihat pada Tabel 2.1.

Gambar 2.2 Data Citra (Image) Daun Padi

Tabel 2.1 Rekap Data Citra (Image) Hasil Pengelompokan Berdasarkan Kondisi

Kelas Penyakit Jumlah Citra
(Image)
Daun Sehat (Healthy) 320
Blight (Bercak Daun ) 280
Brown Spot (Hawar Daun ) 300
Leaf Smut (Bercak Cokelat ) 250
Total 1.150
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2.2. Pra-Pemrosesan Data Citra (Image)

Tahap pra-pemrosesan data citra (image) berperan penting dalam
meningkatkan kualitas data sebelum digunakan pada proses learning model. Pada
tahap ini, citra daun padi yang telah dikumpulkan terlebih dahulu melalui proses
normalisasi warna dengan tujuan untuk meminimalkan pengaruh variasi pencahyaan
serta perbedaan kondisi akuisisi citra di lapangan, sehingga karakteristik visual daun
yang dianalisis menjadi lebih konsisten dan representatif. Selanjutnya, dilakukan
proses augmentasi data yang meliputi rotasi, flipping, dan zooming untuk memperkaya
keragaman data fraining tanpa menambah jumlah data asli, sehingga mampu
meningkatkan kemampuan generalisasi model dalam mengenali berbagai variasi dan

kondisi visual pada data citra.

Setelah itu, tahap segmentasi daun diterapkan untuk memisahkan area daun
padi dari latar belakang citra (image), sehingga proses analisis dapat difokuskan secara
ekslusif pada bagian yang relevan dengan indikasi gejala penyakit. Penerapan
segmentasi ini mengurangi gangguan informasi non-relevan yang berpotensi
menurunkan kinerja model. Secara keseluruhan, integrasi berbagai tahapan dari pra-
pemrosesan bertujuan menghasilkan data citra yang lebih bersih, kaya informasi, dan
representatif, sehingga mampu mendukung proses ekstraksi fitur serta klasifikasi
penyakit daun padi dengan tingkat akurasi yang lebih optimal. Adapun detail dari

tahapan pra-pemrosesan dapat dilihat pada Gambar 2.3 di bawah ini.
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TAHAPAN PRA-PEMROSESAN DATA CITRA DAUN PADI

Menuju Klasifikasi Penyakit yang Optimal

Normalisasi Warna ’ Augmentasi Data ]‘ Segmentasi Daun ‘ Ekstraksi & Klasifikasi

Menyeragamkan warna citra Rotasi, Flipping, Zooming ( Memisahkan Doun dari Latar Belakang Analisis Gejala Penyakit

» Deteksi Penyakit !
« Klasifikasi Daun

Data Citra yang Bersih & Representatif

Gambar 2.3 Tahapan Pre-processing Citra (Image) Daun Padi

2.3. Feature Extraction

Tahap feature extraction pada penelitian ini berperan krusial dalam menangkap
karakteristik visual yang merepresentasikan gejala penyakit pada daun padi, seperti
perubahan warna, tekstur bercak, pola nekrosis, dan struktur tepi daun. Feature
exrtraction dilakukan menggunakan arsitektur deep convutional neural network
ResNet-50, yang secara teoritis dirancang untuk mengatasi masalah vanishing
gradient melalui mekanisme residual learning dengan skip connections sehingga
jaringan dapat mengekstraksi fitur tingkat rendah hingga tingkat tinggi secara lebih
stabil dan efektif (17).

Dalam konteks analisis citra daun padi, lapisan awal pada arsitektur ResNet-50
berperan dalam mengekstraksi fitur tingkat rendah, seperti tepi sudut, dan gradien
intensitas warna. Seiring bertambahnya kedalaman jaringan, lapisan-lapisan
berikutnya secara bertahap mempelajari representasi fitur tingkat tinggi yang lebih
abstrak dan semantik, yang merefleksikan pola kompleks pada citra daun, termasuk
morfologi bercak penyakit, variasi dan distribusi warna klorosis, serta karakteristik

tekstur spesifik yang menjadi pembeda utama pada penyakit seperti rice blast,
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bacterial leaf blight, dan brown spot. Sejumlah studi terdahulu pada deteksi penyakit
daun padi menunjukkan penggunaan CNN berbasis transfer learning, termasuk
ResNet-50, menghasilkan akurasi klasifikasi yang tinggi karena fitur yang diekstraksi
bersifat robust terhadap variasi pencahayaan serta sudut pengambilan gambar (18).

Proses feature extraction pada CNN pada dilihat pada Gambar 2.4 di bawah ini.

Fully
Convolution Connected
Pooling __.---"" 'O'".Z.;
Input O:‘_S.-'
ol O
o<
0

\ AN )

Feature Extraction Classification

Gambar 2.4 Arsitektur Feature Extraction

2.4. Klasifikasi Citra (Image) Penyakit Daun Padi

Pada tahap klasifikasi citra daun padi, sistem mengoptimalkan lapisan akhir
(classification head) dari arsitektur ResNet-50 yang telah disesuaikan melalui proses
fine-tuning. Model ResNet-50 yang telah di pretrained pada dataset berskala besar
dimanfaatkan sebagai feature extractor untuk mengekstraksi representasi visual
tingkat tinggi, meliputi pola tekstur bercak, variasi warna, serta karakteristik
morfologi yang secara spesifik merepresentasikan gejala berbagai jenis penyakit pada
daun padi (19). Lapisan fully connected bawaaan pada model kemudian digantikan
dengan lapisan klasifikasi baru dan dilatih ulang (fine-tfuned) agar sesuai dengan
kelas penyakit target penelitian. Proses klasifikasi ini dirancang untuk
mengidentifikasikan jenis penyakit daun padi secara akurat dengan memanfaatkan

representasi fitur mendalam yang dihasilkan oleh jaringan saraf konvolusional.
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Pendekatan ini memungkinkan model untuk menangkap dan membedakan pola
visual khas dari berbagai penyakit, seperti rice blast, bacterial leaf blight, dan brown
spot, secara lebih robust dan diskriminatif dibandingkan metode konvensional yang
bergantung pada ekstraksi fitur manual. Pada Gambar 2.5 dapat dilihat detail dari

proses klasifikasi citra (image) penyakit daun padi.

Input Image (Daun Padi)
W

W7

Convolution + RelLU
Max Pooling

¥
¥

Residual Block 1
Residual Block 2
Residual Block 3
Residual Block 4

Global Average Pooling

Fully Connected (Fine-tuned)

ST

Output: Kelas Penyakit Daun Padi

4 1Y | 5
g W

Sehat Blas Bercak Coklat

Gambar 2.5 Klasifikasi Citra Penyakit Daun Padi

2.5. Arsitektur ResNet50

ResNet-50 merupakan salah satu arsitektur deep learning paling berpengaruh
dalam bidang computer vision, terutama dalam deteksi dan klasifikasi citra. ResNet-
50 terdiri dari 50 lapisan konvolusional dengan blok residual yang menungkinkan
jaringan belajar perbedaan antara input dan output dari setiap lapisan, bukan
mempelajari dari pemetaan langsung (20). Pendekatan ini meningkatkan efisiensi

propagasi gradien serta mempercepat proses konvergensi model (21).
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Dalam konteks, Precision Agriculture, ResNet50 terbukti efektif untuk klasifikasi
penyakit daun tanaman seperti padi (Oryza sativa L). Penelitian oleh (22), penerapan
ResNet50 pada deteksi penyakit daun padi menghasilkan akurasi tinggi diatas 96%,
dengan performa stabil pada berbagai kondisi pencahayaan di lapangan. Studi lain
oleh (23) menunjukkan bahwa transfer learning dengan ResNet-50 mampu
meningkatkan deteksi penyakit kapas dan padi melalui optimasi bobot pra-latih yang
diperoleh dari dataset /mageNet. Sementara itu, penelitian oleh (24) dengan model
PlantDiseaseNet-RT50 menunjukkan  peningkatan akurasi sebesar 2,5%
dibandingkan ResNet50 standar, menandakan potensi besar dari arsitektur ini untuk

aplikasi pertanian presisi berbasis citra.

ResNet50 memiliki lima tahap utama dalam arsitekturnya, yaitu lapisan
konvolusi awal (Conv + Pooling), empat tahap residual block dengan skip
connections, diikuti oleh global average pooling dan lapisan fully connected untuk
klasifikasi akhir menggunakan fungsi aktivasi soffmax. Struktur ini menghasilkan
sistem yang efisien dalam mengekstraksi fitur citra (image) daun, termasuk pola gejala
seperti bercak, nekrosis atau perubahan warna, yang menjadi indikator penyakit
tanaman (20). Adapun detail dari arsitektur ResNet -50 dapat dilihat pada Gambar
2.6 di bawabh ini:

ResNet50 Model Architecture

o
Input | £ - W S S S = o Output
SUEN U BECAREL BRI S E P
®| |2 - - ||  m|l8| m|B8| m|8| . a5 |lo
a | |O CH x B > | M > | > | @ o = Lk
ol OB KR 52| |5|a| |5]|e| |§]|e Z 8
E o\ o (3] (5] L

S S iy WU W ——

Stage 1 Stage 2 Stage3 Staged4 Stage5

Gambar 2.6 Arsitektur ResNet-50
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2.6.Visualisasi melalui Aplikasi SIMPADIS

Pada tahap klasifikasi citra daun padi, hasil pemodelan deep learning yang
telah dilatih selanjutnya diintegrasikan ke dalam aplikasi Simpadis (Sistem Informasi
Prediksi Penyakit Daun Padi Sleman) sebagai media visualisasi dan penyajian
informasi. Aplikasi ini berfungsi untuk menampilkan keluaran model berupa jenis
penyakit yang terdeteksi pada daun padi dan beserta tingkat akurasi prediksi secara
informastif dan mudah dipahami oleh user. Melalui interface Simpadis seperti pada
Gambar 2.7 di bawah ini, citra daun yang diunggah atau diambil dari lapangan dapat
dianalisis secara otomatis, kemudian dalam bentuk label penyakit seperti rice blast,
bacterial leaf blight, dan brown spot, disertai indikator presentase keakuratan model.
Visualisasi ini tidak hanya mendukung interpretasi hasil klasifikasi secara cepat dan
objektif, tetapi juga berperan sebagai alat bantu pengambilan keputusan bagi petani
dan pemangku kepentingan terkait dalam menentukan langkah penanganan penyakit

tanaman padi secara tepat dan berbasis data.

Sistem Inform_asi_,

Penyakit =
Padi Sleman

ek, £, A0 PRPMIONONN Py 1t 7o (5 Kb putt o oy

Tentang Kami

Gambar 2.7 Interface Aplikasi Simpadis
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HASIL PELAKSANAAN PENELITIAN

3.1.  Deskripsi Dataset dan Preprocessing

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas citra (image) daun tamanan
padi (Oryza sativa L) yang diambil dari lahan pertanian di Kalurahan Dukuh, Tridadi,
Sleman, Yogyakarta, serta dilengkapi dengan data tambahan dari sumber terbuka seperti
PlantVillage dan Rice Leaf Disease Dataset (UCI Repository 2023). Setiap citra
dikumpulkan menggunakan kamera beresolusi tinggi pada kondisi pencahayaan alami
untuk memastikan keaslian warna dan tekstur daun. Dataset mencakup empat kelas utama,
yaitu: Daun Sehat (Healthy), Blight (Bercak Daun), Brown Spot (Hawar Daun), dan Leaf
Smut (Bercak Coklat).

Sebelum model ResNet50 dilatih, dilakukan serangkaian tahapan preprocessing
terhadap image, untuk memastikan kualitas data dan mengurangi noise visual. Langkah
pertama ialah resize citra ke resolusi yang seragam yaitu 224 x 224 piksel sesuai kebutuhan
arsitektur ResNet50. Kemudian dilakukan augmentasi citra meliputi rotation (£20°),
horizontal / vertical flipping, zoom range (0.2), dan brightness adjustment (£10%) untuk
meningkatkan variasi data dan mencegah overfitting menggunakan kode pemrograman
python seperti pada Gambar 3.1, 3.2, dan 3.3 di bawah ini. Hasil dari proses augmentasi
citra dapat dilihat pada Gambar 3.4.

python

import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load_img, img_to_array

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

Gambar 3.1 Import Library
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image _path = "sample_image.jpg"”

img = load_img(image_path, target size=(224, 224))
img_array = img_to_array(img)

img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0)

Gambar 3.2 Load Image dan Resize Citra

augmented_iterator = datagen.flow(img_array, batch size=1)

augmented_image = next(augmented_iterator)[@]

plt.figure(figsize=(5, 5))
plt.imshow(np.clip(augmented_image / 255.8, @, 1))
plt.title("Hasil Preprocessing & Augmentasi™)
plt.axis("off")

plt.show()

Gambar 3.3 Generate dan Tampilkan Hasil Augmentasi

Gambar 3.4 Citra Daun Padi Setelah Proses Augmentasi

Selanjutnya dilakukan normalisasi piksel dengan skala nilai 0-1 melalui pembagian
setiap piksel dengan 255, sehingga distribusi data menjadi lebih stabil pada saat training
model. Pada Tabel 3.1 diperlihatkan distribusi jumlah citra (image) per kelas penyakit

sebelum dan sesudah augmentasi. Proses ini menghasilkan dataset yang lebih seimbang
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antar kelas dan memperkuat kemampuan generalisasi model terhadap variasi kondisi nyata
di lapangan. Pada Gambar 3.5 menunjukkan diagram alur preprocessing dataset dari tahap

akuisisi citra hingga normalisasi akhir sebelum dimasukkan ke dalam model ResNet-50.

Tabel 3.1 Rekap Data Citra (Image) Hasil Pengelompokan Berdasarkan Kondisi

Kelas Citra Jumlah Asli (Citra) Setelah Augmentasi
(Citra)
Daun Sehat (Healthy) 320 557
Blight (Bercak Daun ) 280 487
Brown Spot (Hawar Daun ) 300 522
Leaf Smut (Bercak Cokelat ) 250 434
Total 1.150 2.000

[ Alisis itra_pu _ Resize gl AugmentasiData g Normalisasi g ot i
ResNet50
T+ \'4

Rotation=20"  Flip Horlzontal/

Ve rlu:_I >
® %

Ubah Ukuran 224x224 px foomQ2x. Brightness £10% Normalisasi (0~1)

Pengambilan Gambar
Daun Padi

Input ke Model
ResNet50

Gambar 3.5 Alur Preprocessing Citra (Image)

3.2.  Hasil Pelatihan Model ResNet-50
3.2.1 Parameter Training (Epoch, Batch Size, dan Optimizer)

Dalam proses pelatihan model deep learning seperti ResNet-50 untuk deteksi
penyakit daun padi (Oryza sativa L), penentuan parameter training menjadi aspek krusial

untuk mencapai performa optimal dan mencegah overfitting. Parameter utama yang
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memengaruhi konvergensi model meliputi jumlah epoch (E), ukuran batch (B), dan
algoritma optimizer yang digunakan (O). Jumlah epoch mengacu pada banyaknya iterasi
seluruh pelatihan melalui jaringan, dimana setiap iterasi memperbarui bobot model
berdasarkan /oss function. Proses pembaruan bobot dilakukan menggunakan optimasi

gradien dengan persamaan sebagai berikut:

Wer1 = We —MVL(we) (1)

Dimana w; adalah bobot pada iterasi ke - t , n adalah learning rate, dan VL(w;)
merupakan gradien fungsi kehilangan bobot. Nilai epoch yang terlalu tinggi dapat
menyebabkan overfitting, sedangkan terlalu rendah dapat menyebabkan underfitting
(25). Ukuran batch (B), menentukan jumlah sampel yang diproses sebelum parameter
diperbarui, ukuran batch yang besar mempercepat komputasi tetapi dapat juga
mengurangi kemampuan model untuk keluar dari local minima, sedangkan, batch kecil
memberikan pembaruan yang lebih bervariasi namun memerlukan waktu lebih lama untuk
konvergensi. Secara matematis, fotal loss function (L) pada satu epoch dapat ditulis

sebagai:
1

L= ZB ) l(f(xi' W)'yi) (2)

B =

Dimana [ adalah fungsi kehilangan individual, f(x; w) merepresentasikan keluaran
jaringan saraf untuk sample ke - i dengan parameter w, dan y; adalah label actual dari
sample tersebut (26). Selanjutnya, pemilihan optimizer sangat berpengaruh pada stabilitas
dan kecepatan konvergensi pelatihan. Beberapa penelitian membandingkan performa
Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam, dan RMSprop pada model ResNet-50 untuk
deteksi penyakit daun padi. Penelitian (27) menunjukkan bahwa kombinasi Adam
optimizer dengan batch size = 32 dan epoch = 30 menghasilkan akurasi hingga 97,8%,
dengan stabilitas loss curve yang baik. Hal ini dikonfirmasi pula oleh (28) dan (29) yang
menemukan bahwa Adam memberikan konvergensi yang lebih cepat dibanding SGD

tradisional, karena penggunaan momentum adaptasi terhadap gradien.
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Dalam penelitian ini, model ResNet-50 digunakan untuk melakukan klasifikasi
citra daun padi (Oryza sativa L) ke dalam empat kategori, yaitu Sehat, Blight (Bercak Daun),
Brown Spot (Hawar Daun), dan Leaf Smut (Bercak Coklat). Dataset yang digunakan terdiri
atas 1.150 citra asli yang kemudian diperluas menjadi 2.000 citra melalui proses
augmentasi, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3.2. Proses augmentasi citra meliputi
rotasi, flipping horizontal, zooming, dan penyesuaian kontras yang bertujuan untuk

meningkatkan keragaman data dan mencegah overfitting.

Tabel 3.2 Distribusi Data Citra Daun Padi Sebelum dan Sesudah Augmentasi

Kelas Citra Jumlah Asli (Citra) Setelah Augmentasi (Citra)
Daun Sehat (Healthy) 320 557
Blight (Bercak Daun ) 280 487
Brown Spot (Hawar Daun ) 300 522
Leaf Smut (Bercak Cokelat ) 250 434
Total 1.150 2.000

Dalam tahap penelitian, beberapa parameter training diuji untuk memperoleh
konfigurasi yang paling optimal dalam meningkatkan akurasi klasifikasi model. Parameter
utama yang divariasikan mencakup jumlah epoch, ukuran batch size, serta jenis optimizer
yang digunakan. Pengujian dilakukan dengan jumlah epoch antara 25-100, batch size
antara 16-64, dan tiga jenis optimizer yaitu Adam, SGD (Stochastic Gradient Descent),
RMSprop. Seluruh percobaan dilakukan menggunakan learning rate awal sebesar 0.001
dan loss function kategori categorical cross-entropy. Hasil uji parameter menunjukkan
bahwa kombinasi epoch 50, batch size 32, dan adam optimizer memberikan hasil terbaik
dengan akurasi validasi tertinggi dan tingkat konvergensi yang stabil. Tabel 3.3 berikut
menunjukkan hasil perbandingan performa model pada beberapa kombinasi parameter

yang diuji.
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Tabel 3.3 Hasil Uji Parameter Training Model ResNet-50

No | Epoch | Batch Size | Optimizer | Akurasi | Akurasi | Loss Waktu
Training Validasi | Validasi | Training
(%) (%) (Menit)
1 25 16 Adam 924 88.7 0.312 18
2 50 32 Adam 96.8 93.5 0.187 32
3 75 32 SGD 94.1 89.3 0.298 44
4 100 64 RMSprop 95.2 90.4 0.254 58

Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa adam optimizer dengan
konfigurasi epoch 50 dan batch size 32 memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi
dan efisiensi waktu pelatihan. Penggunaan jumlah epoch yang terlalu tinggi > 75
meningkatkan waktu komputasi tanpa peningkatan signifikan pada akurasi, sementara
batch size yang terlalu kecil cenderung menghasilkan loss fluctuation yang lebih besar.
Oleh karena itu, konfigurasi parameter tersebut digunakan sebagai parameter final untuk

training model ResNet50 dalam penelitian ini.

3.2.2 Grafik Loss dan Akurasi

Grafik loss and accuration merupakan indikator utama dalam mengevaluasi
performa model deep learning, termasuk arsitektur ResNet-50 yang digunakan dalam
penelitian ini. Nilai /oss menggambarkan tingkat kesalahan prediksi model terhadap data
training, sedangkan accuration menunjukkan proporsi prediksi yang benar terhadap
keseluruhan data (30). Pada tahap training, grafik training loss yang menurun secara
konsisten menandakan bahwa model berhasil mempelajari pola dari citra daun padi
secara bertahap. Selain itu, validation loss digunakan untuk memantau kemampuan
generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Apabila terjadi
selisih yang besar antara training loss dan validation loss, fenomena tersebut
menunjukkan overfitting, yaitu kondisi dimana model terlalu menyesuaikan diri dengan

data training dan kehilangan kemampuan generalisasi (31).
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Sebaliknya, grafik akurasi yang meningkat pada setiap epoch menunjukkan
peningkatan kemampuan model dalam mengenali fitur penyakit daun padi, seperti bercak
coklat atau busuk daun. ResNet-50 dengan struktur residual block, memungkinkan aliran
gradien tetap stabil saat proses pelatihan deep network, sehingga mengurangi masalah
vanishing gradient dan mempercepat konvergensi (32). Pada konteks precision
agriculture, peningkatan akurasi model berarti kemampuan sistem untuk mendeteksi
penyakit tanaman secara dini menjadi lebih andal, mendukung pengambilan keputusan
petani secara cepat dan berbasis data. Oleh karena itu, analisis terhadap grafik /oss dan
accuration tidak hanya bersifat teknis, tetapi juga menjadi dasar untuk menilai efektivitas

model dalam mendukung keberlanjutan pertanian berbasis kecerdasan buatan.

Berdasarkan hasil uji parameter yang ditunjukkan pada Tabel 3.3 dan
divisualisasikan pada Gambar 3.6, dapat diamati bahwa model ResNet-50 menunjukkan
tren peningkatan performa seiring dengan peningkatan jumlah epoch dan penyesuaian
parameter fraining. Pada epoch 25 dengan batch size 16 dan Adam optimizer, model
mencapai akurasi training 92,4% dan akurasi validasi 88,7%, dengan loss validation
sebesar 0,312. Ketika jumlah epoch ditingkatkan menjadi 50 dan batch size dinaikkan
menjadi 32, akurasi validasi meningkat signifikan hingga 93,5%, sementara loss validation
turun menjadi 0,187. Hal ini menunjukkan konfigurasi tersebut menghasilkan

keseimbangan optimal antara proses learning dan generalisasi model.

Pada saat parameter optimizer diganti menjadi SGD (Stochastic Gradient Descent)
pada epoch 75, terjadi penurunan akurasi validasi menjadi 89,3%, dan peningkatan loss
menjadi 0,298 menandakan bahwa SGD kurang efisien dalam menangani kompleksitas
fitur citra daun padi pada dataset penelitian ini. Selanjutnya, penggunaan RMSprop pada
epoch 100 menghasilkan akurasi validasi sebesar 90,4% dan loss 0,254 — relatif lebih baik
dari SGD, tetapi masih belum melampaui performa terbaik Adam optimizer pada epoch 50.
Berdasarkan hasil ini dapat disimpulkan bahwa model ResNet-50 dengan Adam optimizer,
batch size 32, dan epoch 50 memberikan hasil paling optimal dengan keseimbangan antara
akurasi tinggi dan loss yang rendah, serta waktu training yang paling efisien yaitu 32 menit.

Pola penurunan /oss yang konsisten dan peningkatan akurasi menunjukkan bahwa model
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mampu belajar dengan stabil tanpa overfitting yang signifikan menjadikannya konfigurasi
terbaik untuk implementasi dalam sistem precision agriculture berbasis pengenalan

penyakit daun padi.

Visualization of ResNet50 Training Parameter Experiments
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Gambar 3.6 Perbandingan Kinerja Model ResNet-50 Berdasarkan Parameter Uji

3.2.3 Confusion Matrix dan Klasifikasi

Berdasarkan hasil pengujian model ResNet-50 dengan berbagai konfigurasi
hyperparameter, interpretasi confusion matrix dilakukan secara kualitatif untuk
mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan setiap kelas penyakit pada
daun padi. Pada konfigurasi terbaik (50 epoch, batch size 32, adam optimizer), tingginya
akurasi validasi (93,5%), dan rendahnya /loss validation (0,187) mengindikasikan bahwa
sebagian besar sample pada setiap kelas berhasil diklasifikasikan dengan benar (true
positive). Hal ini menunjukkan bahwa fitur visual khas pada masing-masing penyakit daun

padi dapat diekstraksi secara efektif oleh arsitektur ResNet-50.

Evaluasi performa klasifikasi model ResNet-50 pada penelitian ini dilakukan
menggunakan confusion matrix yang merepresentasikan nilai TP (True Positive), FP (False
Positive), TN (True Negative), FN (False Negative) untuk setiap kelas penyakit daun padi.

Pada konfigurasi terbaik (50 epoch, batch size 32, adam optimizer) dengan akurasi validasi
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sebesar 93,5%, sebagian besar data uji berhasil diklasifikasikan secara benar, yang

ditunjukkan oleh dominasi nilai TP (7rue Positive) pada diagonal utama confusion matrix.

Untuk kelas Daun Sehat (Healthy) dengan total 320 citra, nilai TP menunjukkkan
jumlah daun sehat yang berhasil diprediksi benar sebagai daun sehat. Nilai FN pada kelas
ini relatif kecil, yang menandakan hanya sedikit daun sehat yang salah diklasifikasikan
sebagai penyakit. Sementara itu, nilai FP yang rendah menunjukkan bahwa model jarang
mengklasifikasikan daun sakit sebagai daun sehat. Nilai TN yang tinggi pada kelas ini
mengindikasikan kemampuan model dalam mengenali daun non-sehat secara konsisten

ketika kelas Healthy dijadikan sebagai kelas negative.

Pada kelas Blight (Bercak Daun) dan Brown Spot (Hawar Daun), nilai TP tetap
mendominasi namun terdapat peningkatan nilai FP dan FN dibandingkan kelas Healthy.
Hal ini menunjukkan adanya kesalahan klasifikasi antar kedua kelas tersebut, yang
disebabkan oleh kemiripan karakteristik visual seperti pola bercak dan perubahan warna
daun. Nilai FN pada kelas Blight menunjukkan sejumlah citra Blight (Bercak Daun) yang
diprediksi sebagai Brown Spot (Hawar Daun), sedangkan nilai FP (False Positive)

mencerminkan citra dari kelas lain yang salah prediksi sebagai Blight.

Kelas Leaf Smut (Bercak Cokelat) menunjukkan nilai TP yang stabil dengan FN dan
FP yang relatif rendah. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu mengenali ciri khas
Leaf Smut dengan cukup baik, meskipun masih terdapat sebagian kecil kesalahan
klasifikasi akibat kemiripan tekstur dengan penyakit daun lainnya. Secara keseluruhan,
tingginya nilai TP dan FN pada seluruh kelas menegaskan bahwa model ResNet-50
memiliki sensitivitas dan spesifisitas yang baik dalam melakukan klasifikasi multi-kelas
penyakit daun padi, sehingga layak digunakan sebagai sistem pendukung keputusan dalam

penerapan precision agriculture. Confusion matrix dapat dilihat pada Gambar 3.7.
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Gambar 3.7 Confusion Matrix

3.3 Uji Coba Lapangan dan Implementasi
3.3.1 Pengujian pada Data Real Petani Dukuh, Tridadi, DI'Y

Pengujian pada data real dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model deep
learning ResNet-50 dalam kondisi lapangan yang sesungguhnya, khususnya pada citra
daun tanaman padi (Oryza sativa L) yang diperoleh langsung dari petani di wilayah Dukuh,
Tridadi, Sleman, DIY. Data ini memiliki karakteristik yang lebih kompleks dibandingkan
dengan dataset latih, seperti variasi intensitas cahaya, latar belakang non-homogen, sudut
pengambilan gambar yang beragam, serta tingkat keparahan penyakit yang bervariasi.
Pengujian pada data real penting dilakukan untuk menilai kemampuan generalisasi model,
mengingat banyak penelitian sebelumnya menunjukkan adanya penurunan performa ketika

model diuji pada data lapangan dibandingkan data terkurasi atau dataset publik.

Dataset uji terdiri dari citra (image) daun padi yang merepresentasikan beberapa
kelas penyakit, seperti hawar daun, bakteri, blas daun, dan bercak coklat, serta kelas daun

sehat. Seluruh citra diambil menggunakan kamera ponsel oleh petani dengan kondisi alami

32



tanpa perlakuan khusus. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model ResNet-50 mampu
mengklasifikasikan penyakit daun padi dengan tingkat akurasi yang relatif tinggi,
meskipun terdapat penurunan performa dibandingkan hasil pengujian pada data validasi.
Hal ini sejalan dengan temuan beberapa penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa
noise visual dan ketidakterkendalian lingkungan lapangan menjadi tantangan utama dalam
penerapan sistem deteksi penyakit tanaman berbasis deep learning di dunia nyata. Detail

workflow dari penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.8.

Rice Disease Detection Workflow with ResNet50
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Gambar 3.8 Workflow Deteksi Penyakit Padi

Secara kuantitatif, performa model pada data real dievaluasi menggunakan metrik
akurasi, presisi, recall, dan FI-Score. Berdasarkan hasil pengujian, kelas daun sehat
cenderung memiliki nilai presisi tertinggi, sedangkan beberapa kelas penyakit dengan
gejala visual yang mirip menunjukkan tingkat kesalahan klasifikasi yang lebih tinggi. Tabel
3.4 menyajikan hasil pengujian model ResNet-50 pada data real daun padi yang diperoleh
dari petani Dukuh, Tridadi, Sleman, DIY yang dievaluasi menggunakan metrik presisi,
recall, dan F'I-Score untuk setiap kelas penyakit. Berdasarkan Tabel 5, model ResNet-50
menunjukkan performa yang baik pada data real petani Dukuh, dengan nilai F1-score rata-

rata di atas 85% pada seluruh kelas citra daun padi.
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Tabel 3.4 Hasil Pengujian Model pada Data Real Petani Dukuh, Sleman, DIY

No Kelas Daun Padi Jumlah Presisi Recall F1-Score
Data Uji (%) (%) (%)
1 Daun Sehat (Healthy) 320 93.50 91.25 92.36
2 Blight (Bercak Daun) 280 88.20 86.10 87.14
3 Brown Spot (Hawar Daun) 300 89.10 88.40 88.75
4 | Leaf Smut (Bercak Cokelat) 250 85.60 83.90 84.74
Rata-rata (Average) 1.150 89.10 87.41 88.25

3.3.2 Integrasi Aplikasi Simpadis untuk Prediksi Cepat

Integrasi aplikasi Simpadis (Sistem Informasi Prediksi Penyakit Daun Padi Sleman)
dirancang untuk mendukung proses prediksi penyakit daun padi secara cepat, akurat, dan
mudah diakses oleh pengguna. Sistem ini mengintegrasikan model deep learning ResNet-
50 yang telah dilatih untuk mengenali berbagai jenis penyakit pada daun padi ke dalam
sebuah platform berbasis website. Melalui aplikasi Simpadis, pengguna dapat mengambil
atau mengunggah citra (image) daun padi secara langsung, kemudian sistem akan
melakukan proses preprocessing gambar seperti resize, dan normalisasi sebelum
diteruskan ke model ResNet-50 untuk proses inferensi. Hasil prediksi berupa jenis penyakit
daun padi ditampilkan secara realtime beserta informasi pendukung, sehingga pengguna
dapat mengambil tindakan yang tepat di lapangan. Integrasi ini menjadikan Simpadis
sebagai alat bantu prediksi yang efektif, efisien, dan aplikatif dalam mendukung

pengendalian penyakit tanaman padi, khususnya di wilayah Sleman, DIY.
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Gambar 3.9 Workflow Aplikasi Simpadis
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BAB IV

KESIMPULAN DAN SARAN

4.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa
penerapan model deep learning berbasis Resnet-50 terbukti efektif dalam mendeteksi
dan mengklasifikasi penyakit daun tanaman padi (Oryza sativa L) secara akurat
berdasarkan citra digital. Melalui tahapan pengumpulan data lapangan, prapemrosesan
data citra, augmentasi data, ekstraksi fitur, serta proses fine-tuning model, sistem yang
dikembangkang mampu mengenali empat kondisi daun padi, yaitu daun sehat, blight
(bercak daun), brown spot (hawar daun), dan leaf smut (bercak cokelat). Hasil
pengujian menunjukkan bahwa konfigurasi optimal dengan 50 epoch, batch size 32,
dan Adam optimizer menghasilkan akurasi validasi tertinggi sebesar 93,5% serta

performa yang stabil dengan nilai loss yang rendah.

Pengujian pada data real petani di Kalurahan Dukuh, Tridadi, Sleman juga
menunjukkan kinerja yang baik dengan rata-rata nilai Fl-score di atas 85%,
menandakan kemampuan generalisasi model yang cukup andal dalam kondisi
lapangan nyata. Integrasi model ke dalam aplikasi SIMPADIS semakin memperkuat
aspek aplikatif penelitian ini sebagai sistem pendukung keputusan yang cepat, akurat,
dan mudah digunakan oleh petani dan penyuluh. Dengan demikian, penelitian ini
berkontribusi nyata dalam mendukung implementasi precision agriculture, khususnya
dalam upaya deteksi dini penyakit daun padi untuk meningkatkan produktivitas dan

keberlanjutan pertanian di wilayah Sleman, Yogyakarta.

4.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, pengembangan sistem
prediksi penyakit daun padi berbasis deep learning ResNet-50 ini masih memiliki
peluang untuk ditingkatkan pada penelitian selanjutnya. Disarankan untuk

memperluas jumlah dan keragaman dataset, khususnya citra daun padi dari berbagai
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musim tanam, varietas padi, serta kondisi pencahayaan dan lingkungan yang berbeda,
guna meningkatkan kemampuan generalisasi model di lapangan. Selain itu, integrasi
data non-citra seperti data cuaca mikro, kelembapan tanah, dan fase pertumbuhan
tanaman melalui sensor loT diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan ketepatan
prediksi penyakit secara kontekstual. Pengujian model dengan arsitektur lain seperti
EfficientNet atau Vision Transformer (ViT) juga dapat dilakukan sebagai pembanding
performa. Dari sisi implementasi, pengembangan aplikasi SIMPADIS ke platform
mobile serta pelibatan langsung petani dan penyuluh pertanian dalam uji coba
berkelanjutan sangat dianjurkan agar sistem yang dikembangkan benar-benar aplikatif,
mudah digunakan, dan mampu mendukung pengambilan keputusan cepat dalam

penerapan pertanian presisi yang berkelanjutan.
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LAMPIRAN

LAMPIRAN 1

REALISASI PENGGUNAAN ANGGARAN

No Jenis Komponen Item Kuantitas Biaya Total Persentase | Ket
Pembelajaan Satuan (%)
(Rp)
I | Honorarium 3.000.000 30,00 % Maksi
(Maks 30%) mum
batas
30%
1. Pengumpulan | Honor Asisten l orangx 1 500.000 500.000 Penga
data pembantu Lapangan | bulan mbilan
peneliti (Pengambi data di
lan Sampel Slema
Gambar) n,
Yogya
karta.
2. Analisis data | Honor Pembuatan | 1orangx 1 1.400.000 1.400.000 Honor
Programmer/D | Antarmuka | kali untuk
eveloper Pengguna pembu
Prototype (UI/'UX) atan
dan prototi
Integrasi pe
Model aplika
ResNet50 si
predik
si
3. Pelaporan Honor Staf 1 orangx 1 200.000 200.000
penelitian administrasi Administra | kali
peneliti si/Asisten
Peneliti
(Penyusun
an
Laporan)
4. Pelaporan Biaya publikasi | APC 1 paket 1.700.000 1.700.000
hasil penelitian Jurnal
dan luaran wajib Sinta 2 /
Sinta 3
II | Bahan Habis 4.900.000 | 49,00 % Dalam
Pakai dan rentan
Peralatan (35- g 35-
55%) 55 %
5. Belanja ATK Kertas, 1 paket 400.000 400.000 Kebut
bahan Tinta uhan
Printer, admini
Pulpen, strasi
Map dan
pencet
akan
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6. Belanja Bahan Akses 2 bulan 1.000.000 2.000.000 Sewa
bahan penelitian Komputasi kompu
(habis pakai) Cloud tasi
GPU berkin
(Training erja
ResNet50) tinggi
7. Belanja Bahan Biaya 5 bulan 200.000 1.000.000 Sewa
bahan penelitian Hosting/D server/
(habis pakai) eployment cloud
Prototipe (misal:
Fireba
se,
AWS)
untuk
uji
coba
prototi
pe
8. Sewa Peralatan Sewa 2 hari 350.000 700.000 Untuk
peralatan penelitian Kamera pengu
Digital mpula
n data
gamba
r padi
berkua
litas
tinggi
I | Operasional 1.600.000 16,00 % Dalam
Kegiatan batas
Penelitian maksi
(Maks. 20%) mal 20
%
9.Pengumpulan | Transport Transporta | 5 kali 200.000 1.000.000 Transp
data si lokal ke ortasi
lokasi tim
sawah/peta (dosen
ni di +
Sleman asisten
)
selama
pengu
mpula
n dan
valida
si data
10. FGD Diskusi/Va | 1 kali 300.000 300.000 Sewa
Pengumpulan lidasi ruang
data Prototipe diskus
dengan i/FGD
Pakar/Peta
ni
11. Konsumsi Konsumsi | 3 kali 100.000 300.000 Sewa
Pengumpulan Rapat ruang
data Awal, diskus
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L. INTRODUCTION

Over half of the world’s population depends on rice as a
staple food source, but rice diseases can cause significant
vield losses. In affected areas, major leaf diseases like blast,
brown spot, and bacterial leaf streak can reduce productivity
by as much as 30-40% if they are not identified early [1]. [2].
In the larger context of intelligent and sustainable agriculture,
fast and precise detection of rice leaf disease is essential for
maintaining food security, cutting down on excessive
pesticide use, and assisting farmers in making decisions. The
use of computer visions and deep learning algorithms for
automated plant disease diagnosis is being driven by the
expensive, subjective, and scale-limiting nature of traditional
manual inspection approaches, especially in large paddy
fields [3]. [4].

Convolutional neural networks (CNNs) are receiving a lot
of attention lately. particularly deep designs like ResNet-50,
because of their robustness and powerful feature extraction
capabilities when paired with data augmentation and transfer
learning techniques [3], [6]. Furthermore, the growing

49

L]
increased focus on model generalization and reliability-
addressed by methods such as K-Fold cross validation-align
this area of study with the current challenges in implementing
reliable Al solutions for actual precision agriculture systems

[71. (8}

In this study, the ResNet-30 convolutional neural network
architecture. data augmentation. and K-Fold cross validation
techniques are used to detect and classify rice leaf diseases
using deep learning. According to recent research,
convolutional neural networks (CNN3), including ResNet-30
variants, outperform conventional machine leaming and
manually created feature approaches in identifying rice leaf
diseases like blast. brown spot, and bacterial blight from RGB
images [9], [10]. [11]. However. the research now in
publication identifies a number of unresolved problems, such
as model overfitting brought on by undersized and
unbalanced datasets, insufficient generalization across
different field situations, and imbalanced evaluation
techniques that mostly rely on single train-test splits [12],
[13]. The primary performance measures in this study are
classification accuracy. precision, recall, and Fl-score. Other
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Rice sustains over half of the global population; however, leaf diseases such as
blight, brown spot, and leaf smut significantly reduce crop yields. Early and accurate
detection is essential for supporting sustainable agriculture practices. This study
proposes a ResNet-50-based deep learning model for rice leaf diseases classification
using a dataset of 1,150 field images collected from Sleman, Indonesia, which was
expanded to 2,000 images through augmentation techniques, including rotation,
flipping, zooming, and brightness adjustment. Model performance was evaluated
using both hold-out validation and 10-fold cross-validation with accuracy, precision,
recall, and F1-Score metrics. The application of data augmentation improved hold-
out validation accuracy from 82.4% to 88.1%. Meanwhile, 10-fold-cross-validation
yielded a substantially higher average accuracy of 99.6%. This discrepancy suggests
potential sensitivity to data partitioning and indicates the need for careful
interpretation, as cross-validation may introduce optimistic estimates under certain
conditions. Although the proposed approach demonstrates strong performance in
distinguishing visually similar diseases, this study limited by the use of a single-
region dataset, which may affect generalizability. Therefore, the integration of
ResNet-50, augmentation, and cross-validation shows promising results for early
disease detection, while further validation on more diverse datasets is required to

support it application in real-world precision agriculture systems.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

I. INTRODUCTION

Over half of the world’s population depends on rice as a
staple food source, but rice diseases can cause significant
yield losses. In affected areas, major leaf diseases like blast,
brown spot, and bacterial leaf streak can reduce productivity
by as much as 30-40% if they are not identified early [1], [2].
In the larger context of intelligent and sustainable agriculture,
fast and precise detection of rice leaf disease is essential for
maintaining food security, cutting down on excessive
pesticide use, and assisting farmers in making decisions. The
use of computer visions and deep learning algorithms for
automated plant disease diagnosis is being driven by the
expensive, subjective, and scale-limiting nature of traditional
manual inspection approaches, especially in large paddy fields

31, [4]-

Convolutional neural networks (CNNSs) are receiving a lot
of attention lately, particularly deep designs like ResNet-50,
because of their robustness and powerful feature extraction
capabilities when paired with data augmentation and transfer
learning techniques [5], [6]. While lightweight architectures
such as MobileNet or EfficientNet are often prioritized for
their computational efficiency on mobile devices, this study
specifically use ResNet-50 architecture to leverage it deep
residual learning capabilities. Furthermore, the growing
availability of datasets of agricultural images and the
increased focus on model generalization and reliability-
addressed by methods such as K-Fold cross validation-align
this area of study with the current challenges in implementing
reliable Al solutions for actual precision agriculture systems
(71, [8].

In this study research, rice leaf diseases are identified and
classified using a ResNet-50 deep learning model optimized

http://jurnal.polibatam.ac.id/index.php/JAIC


mailto:zaqi.kurniawan@budiluhur.ac.id
mailto:rizka.tiaharyadini@budiluhur.ac.id
mailto:2411501568@student.budiluhur.ac.id
mailto:2411500107@student.budiluhur.ac.id
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

2416

e-ISSN: 2548-6861

using data augmentation alongside K-Fold CV. According to
recent research, convolutional neural networks (CNNSs),
including ResNet-50 variants, outperform conventional
machine learning and manually created feature approaches in
identifying rice leaf diseases like blast, brown spot, and
bacterial blight from RGB images [9], [10], [11]. However,
the research now in publication identifies a number of
unresolved problems, such as model overfitting brought on by
undersized and unbalanced  datasets, insufficient
generalization across different field situations, and
imbalanced evaluation techniques that mostly rely on single
train-test splits [12], [13]. The primary performance measures
in this study are classification accuracy, precision, recall, and
F1-score. Other important factors include input leaf image
data, disease class labels, network design parameters, data
augmentation procedures, and validation schemes. The study
is part of the category of agricultural technology and focuses
on the production of rice in tropical and subtropical areas,
where the crop is a mainstay and yield and food security are
seriously threatened by leaf diseases [14], [15]. Recent studies
on deep learning for rice disease diagnosis reveal limitations
in robustness and reliability, which this study approaches this
problem by leveraging systematic data augmentation and K-
Fold CV within ResNet-50.

Several significant issues have not been addressed in
previous studies, despite the deep learning models’
encouraging performance in detecting rice leaf diseases.
According to theory, a large number of current research use
shallow or moderately deep CNN architectures, which may
not be able to capture intricate inter-class changes brought on
by identical visual symptoms across various rice diseases
[16], [17]. This could result in overfitting and a decreased
capacity for generalization. Though many studies use
inadequate data augmentation techniques or test models using
single hold-out split, which can lead to optimistic and unstable
performance estimates, actually the majority of publicly
available rice leaf datasets are small and show class imbalance
[18], [19]. Additionally, although residual learning has been
shown to enhance convergence and feature classification in
agricultural image analysis, barely any of recent research have
methodically investigated deep residual networks, such as
ResNet-50, in combination with K-Fold cross validation [20].
These disparities have significant societal and agricultural
implications since faulty disease detection technologies can
limit usage by farmers and agricultural organizations, hinder
early intervention, and raise output losses. Thus, it is crucial
to overcome these constraints by combining a strong ResNet-
50 architecture, extensive data augmentation, and reliable K-
Fold cross validation in order to create more precise,
dependable, and easily implemented rice leaf disease
detection systems that will encourage sustainable rice
production and food security. The following research
questions are intended to be addressed in order to fill up these
gaps: (1) In comparison to other CNN-based methods, how
effective is ResNet-50 at identifying and categorizing various
rice leaf diseases? (2) How much can the combination of a
deep residual network and data augmentation enhance
classification accuracy and generalization? and (3) How can a

more robust and dependable performance evaluation of rice
leaf disease classification models benefit from K-Fold cross
validation? This study aims to give a more methodical and
repeatable evaluation of deep residual learning for rice leaf
disease detection by addressing these problems.

While ResNet-50 has been previously explored for rice leaf
disease classification, this study differentiates by addressing
critical gaps in model reliability and evaluation consistency
that remain prevalent in existing literature. The primary
contribution of this work lies in the systematic integration of
deep residual learning with extensive data augmentation and
10-folds cross-validation to rigorously assess performance
stability and minimize partition bias. Unlike many studies that
rely on limited public datasets or single train-test splits, this
research utilizes a unique, real-field dataset collected from
Sleman, Indonesia, which captures authentic environmental
variability, including complex backgrounds and natural
lighting fluctuations. Furthermore, by providing a
comparative analysis between hold-out and cross-validation
schemes, this study offers a methodological reference for
developing more robust and context-aware deep learning
application in practical precision agriculture.

Il. METHOD
A. Research Stages

The overall workflow of the proposed deep learning-
based approach for detecting and classifying rice leaf is
illustrated in Figure 1. The study follows a methodological
process that starts with data collection, where raw image data
is obtained as the main source of information. The next step
is data augmentation, which uses methods like rotation,
padding, and horizontal flipping to improve model robustness
against overfitting and boost data variety. Data splitting is
then used to arrange the supplemented dataset into training,
validation, and test sets in order to guarantee objective model
training, hyperparameter tuning, and performance evaluation.
The model training phase then uses a deep convolutional
neural network, ResNet-50 in particular, to create selective
output features and learn hierarchical feature representations
form the input images.

(2 owa soouananon

Figure 1. Research Flow Diagram
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B. Data Collection and Augmentation

The dataset used in this study was collected direct field
observations in rice fields areas located in Sleman,
Yogyakarta, using camera with 12 megapixels resolution. To
capture realistic environmental variations, image acquisition
was conducted during daytime (from morning to afternoon),
encompassing fluctuations in natural lighting intensity,
various leaf orientations, and complex backgrounds such as
soil, water, and vegetation. Image acquisition was performed
from multiple angle to capture variations in leaf orientation
and differing levels disease severity. The initial dataset,
consisting of 1,150 images, is detailed in Table 1 and 6,
comprising four categories: Healthy Leaf (320 images;
27.83%), Brown Spot (300 images; 26.09%), Blight (280
images; 24.35%), and Leaf Smut (250 images; 21.74%). All
data were manually annotated and subsequently validated by
agricultural practitioners to ensure label reliability prior to
augmentation and classification stages.

Figure 2. Sample Images of Rice Leaf Disease Categories

The data augmentation process was conducted using
specific technical parameters to enhance dataset variability
while preserving the distinctive morphological characteristic
of the disease. The parameters employed include random
rotation within a range of + 20 degrees, scaling (zooming)
with factor between 0.8 and 1.2 of the original size, horizontal
image flipping, and brightness adjustment with a variations
range + 30%. All techniques were applied exclusively to the
training subset following data partitioning, thereby preventing
any potential data leakage into the validation and test sets.
With the implementation of these parameters, the dataset size
increased from 1,150 original images to 2,000 images, which
were proportionally distributed across four disease classes, is
detailed in Table 1.

TABLE 1
RICE LEAF IMAGE DATASET DISTRIBUTION PRE-AND POST-
AUGMENTATION

Image Class Original Images | After Augmentation
Healthy Leaf | 320 557

Blight 280 487

Brown Spot 300 522

Leaf Smut 250 434

Total 1,150 2,000

C. Data Partitioning

To rigorously mitigate potential data leakage and ensure
the validity of experimental results, the data partitioning
process was strictly performed prior to any data augmentation
procedures. The original dataset of 1,150 images was first
divided into training, validation, and testing sets. Only after
this initial separation were data augmentation technique-

including rotation (£20°), zooming (0.8-1.2 scale), horizontal
flipping, and brightness adjustment (£30%)-applied
exclusively to the training subset. This specific sequence
ensures that no augmented variants of a single original images
are present across different data splits, thereby preventing
information leakage that could lead to overly optimistic or
biased performance estimates. By maintaining this strict
separation, the evaluation-both in the 70/10/20 hold-out and
the 10-fold cross-validation-remains unbiased and accurately
reflects the model’s true generalization capability on
completely unseen data.

D. Convolutional Deep Learning Model

CNN is a variation of Multi-Layer Perceptron (MLP)
neural network, which was constructed by imitating of
neurons in the visual cortex of humans [25]. CNN is
commonly used for image data and has high-depth network,
following its effectiveness with feature learning, CNN is
more effective in a variety of image processing applications.
CNN are excellent at automatically learning hierarchical
characteristics [26]. As they go through deeper layers, they
gradually combine fundamental visual aspects like colour,
textures, and shapes to create more accurate representations
[27]. CNN’s feature learning may be more effective than
manually created features like shape, morphological, and
wavelet features, etc [28].

The architecture is made from an output layer, many
hidden layers, and input layer of neurons. CNN neurons have
weight, bias, and activation functions, each of the neurons in
a layer is linked to another layer’s neuron [29]. Figure 3
shows the general CNN architecture. CNN has two stages, as
shown in the figure: the feature extraction stage, which is
utilized for feature extraction, and the classification stage. A
convolution layer with ReLU activation and a pooling layer
make up the CNN feature extraction stage, while a fully
connected layer with softmax activation makes for the
classification phase [30].

Input Image Convolution Pooling Convolution

+ RelU + RelU

Flatten Output

= G ey Classification
i - . G
i) o <> R wp | O @
« . ME
[E S e ™

Feature Maps

Downsampling  Feature Extraction  Flattened Vector

Daun Pad|
Terkena Penyakit

Figure 3. CNN Architecture

E. Residual Network 50 (ResNet-50)

The proposed model utilizes a ResNet-50 architecture pre-
trained on the ImageNet dataset to leverage the capabilities of
transfer learning. The configuration is performed by freezing
the initial convolutional layers to preserve generic feature
representations, while the deeper layers are fine-tuned to
adapt to the visual characteristics of rice leaf diseases.

The input images is processed at a resolution of 224 x 224
pixels. In the final stage, the fully connected layer is
configured with a softmax activation function to accurately
distinguish among four target classes. The training process

Deep Learning-Based Detection and Classification of Rice Leaf Diseases Using ResNet-50 with Augmentation and K-Fold
Cross-Validation ( Zagi Kurniawan, Rizka Tiaharyadini, M Saddam Ryuga Octoramdhani, Radiz Dirgantara)
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was conducted using the Adam optimizer with an initial
learning rate of 0.001. To maintain gradient stability and
computational efficiency, the model was trained with a batch
size of 32 for 10 to 20 epochs, which proved sufficient to
achieve convergence in this transfer learning scenario with the
dataset.

F. K-Fold Validation Technique

K-Fold Cross-Validation (CV) is a validation technique
used for model selection in learning problem, performed over
n iterations [35]. This approach helps mitigate overfitting and
reduces bias in data selection [36]. In K-Fold CV, dataset D
is randomly split into k non-overlapping subsets of similar
size. The data distribution in each subset is preserved as
consistently as possible using hierarchical sampling by D
[37]. Data set D is randomly split into groups; k — 1 group
are utilized for training, while the remaining group serves as
the testing set. The algorithm is trained on each training subset
in turn, after which the mean error across the corresponding
test subset instances is computed [38]. Figure 5 illustrates the
implementation of K-Fold CV with k = 5.
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Figure 4. Model Evaluation Employed K-Fold CV
G. Performance Evaluation

In addition to global metrics, a confusion matrix analysis
is methodically employed to examine class-wine
misclassification trends. This approach is crucial for
identifying specific patterns of error, particularly between
disease classes that may share overlapping visual features,
such as textures and colour patterns.

I11. RESULTS AND DISCUSSION
A. Experimental Setup and Model Configuration

In this study, the experimental setup was designed to
ensure both computational efficiency and stable model
convergence within a transfer learning framework. All input
images were resized to 224 x 224 pixels, a standard
configuration widely adopted in pre-trained convolutional
neural network architecture to maintain compatibility and
optimize feature extraction. The model architecture was
finalized with a fully connected layer employing a softmax
activation function, enabling effective discrimination across
the four target classes. For optimization, the Adam algorithm
was utilized with an initial learning rate of 0.001, as it known
to provide adaptive learning capabilities and faster
convergence compared to conventional gradient descent
methods. Additionally, a batch size of 32 was selected to
balance memory efficiency and gradient stability during
training. The training process was conducted over 10 to 20

epochs, which proved sufficient for achieving convergence
without overfitting, particularly in transfer learning scenarios
where pre-trained weights accelerate the learning process.

B. Impact of Data Augmentation on Model Generalization

The use of data augmentation methods, such as rotation,
padding-crop, and horizontal flipping, significantly increased
the ResNet-50 model’s capacity for generalization in the
identification and categorization of rice leaf disease, as can be
seen in Figure 5.

Figure 5. Horizontal Flip, Padded-Cropped, and Rotated

Changes in leaf orientation, camera angle, field placement,
and partial occlusion-all of which are common in agricultural
environments-are  simulated by these modifications.
Therefore, instead of learning fixed spatial patterns, the
model must acquire invariant and selective features.
According to empirical data, including augmentation
improved classification accuracy from 82.50% to 93.75%,
indicating a significant improvement in predicting
performance.

C. Performance Comparison Between Non-Augmented and
Augmented Training Models

Figure 6 presents the training loss and accuracy trends for
the model trained without data augmentation. It can be
observed that the learning process began to reach a stable
phase around the fourth epochs. Subsequently, the training
loss continued to decline progressively between the fifth and
seventh epochs. From eighth to tenth epochs, the model
maintained stable behaviour, while the wvalidation loss
consistently decreased, suggesting enhanced generalization
capability on previously unseen data.

Training and Validation Accuracy
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Training and Vaidation Loss

Figure 6. Accuracy and Loss Without Augmentation

On the other hand, Figure 7 shows the accuracy and loss
curves for the enhanced model. Performance has significantly
improved, as seen by the graph, with training accuracy
increasing from 37.21% in the 1% epoch to 88.57% by the 10™".
Stronger generalization performance on unseen leaf images
was the outcome of validation accuracy, which also improved
the model’s capacity to recognize unique patterns in rice leaf
disease symptoms.

Training snd Valdation Loss (Augmented Modsl

o Trng Lot
- Vi

Figure 7. Accuracy and Loss With Augmentation

A comparison of model performance with and without
data augmentation. The model trained on 1150 images
without augmentation achieved 82.50% accuracy, while
applying augmentation with 2000 images increased accuracy
to 93.75%. The augmented model required 4.1 minutes to
complete training, whereas the model trained without
augmentation finished in only 1 minute. This suggests that
although data augmentation increases computation times,
model performance is significantly improved.

2419
TABLE 2
IMPACT OF DATA AUGMENTATION ON RESNET-50 PERFORMANCE
Parameter Without With
Augmentation | Augmentation

Dataset Size 1150 2000
Accuracy (%) 82.5 93.7

Training 1 Minutes 4.1 Minutes

Time

D. K- Fold Cross-Validation Results and Augmentation
Impact Analysis

Ten-fold cross-validation was used to evaluate the
ResNet-50 model’s performance without data augmentation
in order to assess its generalization across different data
subsets. The results show noticeable variation in accuracy and
loss values across folds, where Fold 8 achieved the highest
accuracy of 100%, while Folds 1 and 2 recorded the lowest
performance at 82.50%, indicating that the model struggled
with certain data distributions, as presented in Figure 8.

oo

.......

.......

Figure 8. K-Fold CV and Loss Without Data Augmentation

Figure 9 depicts the performance of the enhanced model
in terms of accuracy and loss using K-fold cross-validation.
The model achieves an initial training accuracy of 98.28%
and gradually reaches 100% by the final fold. This steady
increase reflects a marked enhancement in performance,
indicating that the model maintains highly accurate
predictions across all validation folds and exhibits strong
generalization ability.

Deep Learning-Based Detection and Classification of Rice Leaf Diseases Using ResNet-50 with Augmentation and K-Fold
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Figure 9. K-Fold CV Accuracy and Loss With Data Augmentation

Based on Table 3 dan Table 4 present the K-Fold cross-
validation results without and with data augmentation, both
indicating exceptionally high classification performance
across folds. In Table 3, the model without augmentation
already achieves strong accuracy, with several folds reaching
very high to perfect performance, including Fold-8 with
100%. However, after applying augmentation (Table 4), the
results become even more consistently elevated, with most
folds achieving perfect accuracy (100%) and the remaining
folds classified as very high to near-perfect, suggesting a
substantial improvement in model generalization.

TABLE 3
ACCURACY OF K-FOLD CV WITHOUT AUGMENTATION
Performance Fold Accuracy
Category (%)
Low Fold-1, Fold-2 82.50
Moderate Fold-4 87.50
High Fold-3, Fold-6, Fold-9 92.50
Very High Fold-5, Fold-7, Fold-10 97.50
Perfect Fold-8 100.00
TABLE 4
ACCURACY OF K-FOLD CV WITH AUGMENTATION
Performance Fold Accuracy
Category (%)
High Fold-1, Fold-2 97.40
Very High Fold-9 98.47
Near-Perfect Fold-3 99.83
Perfect Fold-4, Fold-5, Fold-6, 100.00
Fold-7, Fold-8, Fold-10

Statistical evaluation based on 10-folds cross-validation
show a variation in model stability. Based on the data
presented in Table 3, the accuracy of the model without
augmentation exhibits a relatively wide fluctuation, ranging
from 82.50% to 100 %, resulting in a standard deviation of

approximately + 5.96%. This high variance indicates that the
model without augmentation is highly sensitive to variations
in data distribution across different folds, reflecting a
susceptibility to partitioning bias. The data in Table 4 indicate
that the model with augmentation exhibits substantially
higher consistency, characterized by a much narrower
accuracy range (97.40% to 100%) and a significantly lower
standard deviation to * 1.02%. The marked decrease in
standard deviation offers robust statistical evidence that
augmentation techniques substantially improve the model’s
stability, confirming that the attained mean accuracy of
99.6% results from enhanced feature extraction performance.

The experimental results reveal a notable discrepancy
between the validation schemes, where 10-folds cross-
validation achieved a substantially higher average accuracy
of 99.6% compared to the 88.1% obtained through hold-out
validation. While the cross-validation performance suggests
high stability across folds, it must be acknowledged that such
near-perfect results often introduce an optimistic bias.

This phenomenon typically occurs, because data is reused
across iterations, and in a relatively limited dataset,
similarities in image characteristics-such as consistent
backgrounds, lighting condition, and object features from the
Sleman region-can contribute to inflated performance
estimates.  Furthermore, although data augmentation
enhances robustness, it may also increase the similarity
between samples, potentially leading to performance that
does not fully reflect real world variability. Consequently, the
hold-out validation results is regarded as a more realistic and
reliable estimate of the model’s true generalization capability
on completely unseen data.

TABLES
RESNET-50 PERFORMANCE ANALYSIS WITH AND WITHOUT DATA
AUGMENTATION USING K-FOLD

Model Number Accuracy | Computation
Configuration of (%) Time
Samples (Minutes)
K-Fold CV (no 1150 92.25 3.0
augmentation)
K-Fold CV (with 2000 99.67 7.0
augmentation)

To ensure the statistical significance and reliability of the
performance gains, a comparative analysis of the mean
accuracy and variance across folds was conducted. The
results show a systematic improvement, where the application
of data augmentation increased the average 10-folds cross-
validation accuracy from 92.3% to 99.6%. Furthermore, the
augmented model exhibited higher statistical stability, as
evidenced by the reduction in performance fluctuation; while
the non-augmented model showed wide range accuracy
(82.5% to 100%), the augmented model consistently achieved
near-perfect results across nearly folds. This consistently
indicates that the performance improvement is not a result of
a favorable data split but a robust enchancement ot the
model’s feature extraction capability.
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E. Classification Results of Rice Leaf Disease Detection
without Data Augmentation

The confusion matrix for the model created to identify and
categorize rice leaf diseases using the ResNet-50 architecture
and a dataset with four classes is shown in Table 6. There were
1.150 image utilized in the experiment, comprising 320
images of healthy leaves, 280 images of blight, 300 images of
brown spot, and 250 images of leaf smut. The dataset
distribution indicates that healthy leaf images account for
27.83% of the total samples, followed by brown spot with
26.09%, blight with 24.35%, and leaf smut with 21.74%,
providing a relatively balanced representation across the four
rice leaf condition categories.

TABLE 6
DISTRIBUTION OF IMAGE CLASSES USED IN THE CLASSIFICATION MODEL
Image Class Number Percentage
of Images (%)
Healthy Leaf 320 27.83%
Blight 280 24.35%
Brown Spot 300 26.09 %
Leaf Smut 250 21.74 %
Total 1.150

Table 6 summarizes the classification outcomes of the
model without augmentation, demonstrating its effectiveness
in distinguishing four rice leaf conditions: healthy leaves,
blight, brown spot, and leaf smut. A dataset of 1.150 rice leaf
images- 320 healthy leaves, 280 blight, 300 brown spot, and
250 leaf smut samples-was used for the test.

Confusion Matrix

Prodicted Class
Haalthy Bight Brown Spot Loaf St

Hoakthy
(220)

Bight
(229

Actual Class

Brown Spot
(300

Leat Smut

Numiber of Samples

Figure 10. Confusion Matrix for Model Without Augmentation

The confusion matrix in Figure 10, shows strong overall
classification performance, with the model achieving high
correctness across all four classes (Healthy, Blight, Brown
Spot, and Leaf Smut). The diagonal values dominate,
indicating that most samples are correctly classified: 314/320
for Healthy, 258/280 for Blight, 276/300 for Brown Spot, and
235/250 for Leaf Smut. This corresponds to an overall
accuracy of approximately 94.17%, suggesting the model is
highly effective in distinguishing between these plant
conditions. Among the classes, Healthy show the highest
precision with very minimal misclassification, while Leaf
Smut also maintain relatively strong performance despite a
slightly smaller dataset. The matrix also shows several

noteworthy, recurring misclassification tendencies. The
comparatively higher off-diagonal numbers (eg., 7-8
misclassifications per category) suggest that Blight and
Brown Spot are somewhat confused with other classes,
especially with each other and with Leaf Smut. This suggests
that the disease categories may share similar visual features,
which makes it more challenging for the model to distinguish
between them.

TABLE 7
CLASSIFICATION REPORT FOR THE NON-AUGMENTED MODEL
Class Precision Recall F1-Score | Support
(%) (%) (%)
Healthy 0.97 0.98 0.97 320
Leaf

Blight 0.92 0.92 0.92 280

Brown Spot 0.93 0.92 0.93 300

Leaf Smut 0.95 0.94 0.94 250

F. Classification Results of Rice Leaf Disease Detection with
Data Augmentation

The confusion matrix (Figure 10 and Figure 11) provide
deeper insights into the model’s performance by highlighting
recurring misclassification tendencies. Analysis of the non-
augmented model (Figure 10) reveals that Blight and Brown
Spot were frequently confused with each other and Leaf
Smut, likely due to their similar visual traits. However,
following the application of data augmentation, the model’s
ability to capture discriminative feature improved
significantly reducing inter-class confusion. For, instance
Figure 11 shows that while minor overlap remains between
Blight and Brown Spot, the diagonal values dominate,
indicating that the model has become more robust in
distinguishing visually identical disease.

Confusion Matrix

Predicted Class
Brown Spot Leaf Smot

Healthy Liat gt

Heatry Lot
a2)

Bigh
(280)

Actual Class

Brown Spot
(300)

Leat St
(250)

Number of Samples

Figure 11. Confusion Matrix for Model With Augmentation

TABLE8
CLASSIFICATION REPORT FOR THE AUGMENTED MODEL
Class Precision Recall F1-Score | Support
(%) (%) (%)
Healthy 0.99 0.99 0.99 320
Leaf
Blight 0.96 0.95 0.95 280
Brown Spot 0.96 0.94 0.95 300
Leaf Smut 0.94 0.97 0.96 250
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G. Model Performance Evaluation

The notable discrepancy between the hold-out validation
accuracy (88.1%) and the 10-fold cross-validation accuracy
(99.6%) as seen in Table 9, requires a critical interpretation
regarding model generalization. While 10-fold cross-
validation provides an assessment of stability across different
data partitions, the near-perfect results often reflect an
optimistic bias typical in relatively small and region-specific
datasets. This inflation occurs because k-fold cross-validation
involves multiple iterations of data reuse, when combined
with data augmentation, can reduce the distinctiveness
between training and validation samples.

Specially, the consistent environmental characteristics of
the Sleman dataset-such as uniform background textures and
lighting conditions-likely allowed the model to over-optimize
features during the cross-validation process. Consequently,
the hold-out validation results (88.1%) is considered a more
realistic and conservative estimate of the model’s true
performance on completely unseen data, as it ensures a stricter
separation between the training and evaluation sets.

TABLE 9
SUMMARY OF MODEL PERFORMANCE EVALUATION RESULTS

Experiment Dataset Validation | Accuracy | Trainin
Setup Size Method (%) g Time
ResNet-50 1150 Hold-out 82.4 1
without images validation Minute
Augmentation S
ResNet-50 2000 Hold-out 88.1 4.1
with images validation Minute
Augmentation S
ResNet-50 1150 10-Fold 92.3 25
without images Cross Minute
Augmentation Validation S
ResNet-50 2000 10-Fold 99.6 6.5
with images Cross Minute
Augmentation Validation S

Although the proposed ResNet-50 model demonstrates
strong accuracy and stability on the Sleman dataset, the
authors note that these outcomes reflect particular regional
characteristics, which could constrain its direct applicability
across different geographical settings. The assertion of a
“robust and accurate approach” is supported by the model’s
stable performance in addressing real-world environmental
variability within the local dataset, achieved through
systematic data augmentation and evaluation using 10-fold
cross-validation. To comprehensively assess the model’s
robustness and confirm its reliability for practical precision
agriculture applications, additional testing using diverse
external datasets—covering various climatic conditions and
rice varieties—is necessary and will be a key priority in future
research.

IVV. CONCLUSION

In this work, a deep learning-based approach utilizing
ResNet-50 in conjunction with data augmentation and K-Fold
cross validation is proposed for rice leaf disease identification.

The results show that the suggested approach greatly
enhances model robustness and classification performance,
especially when working with small and uneven agricultural
datasets. The use of data augmentation effectively decreased
overfitting and expanded dataset diversity, resulting in
considerable gains in classification accuracy. Additionally,
the application of 10-fold cross-validation produced a high
average accuracy of 99.6%, offering a more trustworthy and
an objective evaluation. Furthermore, the model
demonstrated excellent performance in all disease classes,
with increased precision, recall, and F1-Score, demonstrating
its efficacy in differentiating between visually identical
disease symptoms. For automated rice leaf disease
identification, the combination of ResNet-50, data
augmentation, and K-fold cross-validation provides a reliable
and scalable solution. By facilitating early disease detection,
lowering crop losses, and supporting farmers in their
decision-making, this strategy offers a great ideal of promise
to support precision agriculture. However, the dataset size
and geographic coverage study are limitations. To improve
practical use in the field, future research should concentrate
on adding more varied environmental conditions to the
dataset, investigating lightweight model architectures for
real-time development, and integrating the systems with
mobile or loT-based agricultural applications.
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