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IMPLEMENTASI ENSEMBLE DEEP LEARNING

UNTUK KLASIFIKASI PENYAKIT PADA TANAMAN PADI

Richard Alvin Pratama

ABSTRAK

Padi adalah salah satu komoditas pangan yang penting untuk dunia terutama
negara-negara Asia. Hal tersebut dapat terlihat pada statistik konsumsi beras
di dunia, lima negara Asia menempati urutan teratas dengan Indonesia di
posisi kelima. Namun, tidak dapat dipungkiri, banyak penyakit yang dapat
menyerang tanaman padi melalui berbagai faktor seperti cuaca, kebersihan
tanah, dan serangan hama. Sehingga dapat menurunkan produksi tanaman
padi, bahkan untuk salah satu penyakit padi yaitu Rice Blast menjadi
penyebab turunnya produksi padi sebesar 10-30%. Penyakit tanaman padi
sendiri diperkirakan berjumlah 19 penyakit, tetapi pada penelitian ini hanya
menggunakan 9 jenis penyakit pada dataset yang diambil dari India bagian
selatan. Pengambilan 9 jenis penyakit ini juga didasari kesamaan iklim antara
India bagian selatan dan Indonesia dengan penyakit padi yang sama. Dengan
banyaknya jenis penyakit pada tanaman padi, menyulitkan petani untuk
mengidentifikasi jenis penyakit padi secara tepat. Sehingga diperlukan suatu
sistem yang mampu mengidentifikasi penyakit pada tanaman padi secara
cepat dan akurat. Deep learning dan ensemble learning merupakan metode
yang mampu untuk mempelajari karakteristik dari penyakit tanaman padi dan
mampu melakukan proses klasifikasi yang cepat dan akurat. Pada penelitian
ini, akan menggunakan dua pre-trained model yaitu EfficientNetV2B0 dan
MobileNetV3-Large dan dua metode ensemble yaitu average ensemble dan
concatenation ensemble. Untuk mengatasi dataset yang imbalance, penelitian
ini menggunakan metode undersampling dan oversampling. Selain itu, untuk
mengetahui pengaruh ukuran gambar, penelitian ini juga akan menguji dua
ukuran gambar berbeda yaitu 224x224 pixel dan 256x256 pixel. Supaya dapat
langsung diimplementasikan oleh petani, penulis juga akan mendesain sistem
progressive web app. Hasil yang didapat adalah model average ensemble
(oversampling — 256 px) memiliki akurasi tertinggi sebesar 93.3%. Untuk
waktu prediksi tercepat ketika diimplementasi pada sistem progressive web
app, didapatkan oleh MobileNetV3Large (oversampling — 224 px) dengan
waktu 208 milidetik. Akurasi yang didapat dipengaruhi oleh penggunaan
model, teknik balancing dataset, dan ukuran gambar yang berbeda.
Sedangkan waktu prediksi dipengaruhi oleh model dan ukuran gambar.

Kata kunci: Klasifikasi, Penyakit Padi, Deep Learning, Ensemble Learning
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IMPLEMENTASI ENSEMBLE DEEP LEARNING

UNTUK KLASIFIKASI PENYAKIT PADA TANAMAN PADI

Richard Alvin Pratama

ABSTRACT

Rice is one of the important food commaodities in the world, especially in
Asian countries. This can be seen in the statistics of rice consumption
worldwide, where five Asian countries rank at the top, with Indonesia in fifth
place. However, it cannot be denied that rice plants can be susceptible to
various diseases caused by factors such as weather, soil cleanliness, and pest
attacks. These factors can reduce rice production, with Rice Blast being one
of the diseases that can cause a 10-30% decrease in rice production. There
are estimated to be 19 diseases that affect rice plants, but this study focuses
on 9 types of diseases in a dataset taken from southern India. The selection of
these 9 diseases is based on the similarity of climate conditions between
southern India and Indonesia, which experience similar rice diseases. With
the existence of multiple diseases affecting rice plants, it becomes challenging
for farmers to accurately identify the specific diseases. Therefore, a system
that can quickly and accurately identify rice plant diseases is needed. Deep
learning and ensemble learning are methods capable of learning the
characteristics of rice plant diseases and performing fast and accurate
classification. In this study, two pre-trained models, EfficientNetV2B0 and
MobileNetV3-Large, as well as two ensemble methods, average ensemble and
concatenation ensemble, will be used. To address the imbalanced dataset,
undersampling and oversampling techniques are employed. Additionally, to
determine the impact of image size, two different image sizes, 224x224 pixels
and 256x256 pixels, will be tested. To ensure practical implementation for
farmers, the author will design a progressive web app system. The results
show that the average ensemble model (oversampling - 256 px) achieves the
highest accuracy of 93.3%. The fastest prediction time, when implemented in
the progressive web app system, is achieved by MobileNetV3Large
(oversampling - 224 px) with a time of 208 milliseconds. The accuracy is
influenced by the model used, dataset balancing techniques, and different
image sizes. Meanwhile, the prediction time is affected by the model and
image size.

Keywords:Classification, Paddy Disease, Deep Learning, Ensemble Learning
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