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Abstrak– Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan arsitektur CNN dalam sistem identifikasi penyakit daun pada 

tanaman padi. Penyakit seperti blast, blight, dan tungro merupakan ancaman serius bagi produktivitas padi di Indonesia. 

Identifikasi penyakit secara manual membutuhkan keahlian khusus dan tidak selalu akurat, sehingga dibutuhkan solusi otomatis 
berbasis teknologi. Penelitian ini menggunakan dataset citra daun padi dari tiga kelas penyakit, masing-masing sebanyak 80 

gambar. Proses augmentasi citra dilakukan dengan metode peningkatan kontras menggunakan histogram equalization dan 

CLAHE, untuk memperjelas fitur visual pada citra. Struktur CNN dibangun menggunakan sejumlah lapisan konvolusi dan 

pooling yang dirancang khusus untuk menangkap pola visual dari gambar daun.. Model diuji menggunakan data validasi dan 
menghasilkan akurasi sebesar 75%. Evaluasi lebih lanjut melalui confusion matrix menunjukkan bahwa model dapat mengenali 

penyakit blight dengan sangat baik, meskipun masih terdapat kekeliruan dalam membedakan antara blast dan tungro. Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa pengembangan CNN dengan pendekatan yang tepat dapat menjadi solusi efektif dalam 

mendukung deteksi penyakit tanaman secara otomatis dan akurat. 

Kata Kunci: Identifikasi Penyakit Daun; CNN; Tanaman Padi; Klasifikasi; Augmentasi 
 

Abstract– This study aims to develop a Convolutional Neural Network (CNN) architecture for the identification of leaf diseases 

in rice plants. Diseases such as blast, blight, and tungro pose serious threats to rice productivity in Indonesia. Manual disease 

identification requires specific expertise and is not always accurate, thus an automated, technology-based solution is needed. 

This research utilizes a dataset consisting of rice leaf images across three disease classes, with 80 images per class. Image 

augmentation was carried out using contrast enhancement techniques, namely histogram equalization and CLAHE, to improve 

the visibility of visual features. The CNN structure is built using a number of convolutional and pooling layers specifically 
designed to capture visual patterns from leaf images. The model was tested using validation data and achieved an accuracy of 

75%. Further evaluation through a confusion matrix showed that the model performed well in identifying blight, although there 

were some misclassifications between blast and tungro. These findings demonstrate that a properly developed CNN can be an 

effective solution for accurate and automated detection of plant diseases. 

Keywords: leaf disease identification; CNN; Rice Plant; Classification; Augmentation 

1. PENDAHULUAN  

Padi (Oryza sativa) merupakan komoditas pertanian strategis yang menjadi sumber pangan utama bagi 

sebagian besar masyarakat Indonesia [1]. Namun, produktivitas padi dapat menurun drastis akibat serangan 

penyakit daun seperti blast, blight, dan tungro [2] [3]. Identifikasi penyakit yang terlambat atau tidak akurat dapat 

menyebabkan kerugian hasil panen secara signifikan. Selama ini, proses identifikasi penyakit daun masih 

dilakukan secara manual, yang memerlukan keahlian khusus dan sangat bergantung pada pengalaman petani atau 

tenaga ahli di bidang pertanian. Keterbatasan ini menjadi tantangan serius dalam pengendalian penyakit tanaman 

secara cepat dan tepat [4]. 

Seiring perkembangan teknologi kecerdasan buatan, khususnya dalam bidang computer vision, metode 

Convolutional Neural Network (CNN) telah terbukti efektif dalam tugas klasifikasi citra, termasuk identifikasi 

penyakit tanaman [5] [6]. CNN memiliki keunggulan dalam mengenali pola dan fitur visual secara otomatis tanpa 

perlu ekstraksi manual. Oleh karena itu, penerapan CNN pada identifikasi penyakit daun padi menjadi salah satu 

solusi potensial yang dapat menggantikan metode manual yang tidak efisien [7]. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengembangkan sistem klasifikasi penyakit daun padi berbasis citra 

menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Penelitian oleh Khoiruddin [8] mengembangkan 

model CNN untuk mengklasifikasikan tiga jenis penyakit daun padi, yaitu blast, blight, dan tungro, menggunakan 

dataset berjumlah 6000 gambar, dan berhasil mencapai akurasi pengujian sebesar 98%. Saputra [9] mengusulkan 

penerapan CNN yang dikombinasikan dengan arsitektur MobileNetV1 dan ekstraksi fitur, serta mengembangkan 

aplikasi Android untuk mendeteksi penyakit daun padi dengan tingkat akurasi pengujian sebesar 92%. Selanjutnya, 

Hawari [10] menerapkan algoritma CNN untuk mengenali empat jenis daun padi, dengan hasil akurasi pelatihan 

sebesar 85% dan validasi sebesar 95%. Penelitian oleh Jinan [11] menggunakan pendekatan CNN dengan 

parameter pelatihan tertentu untuk mendeteksi penyakit seperti hawar daun dan bercak coklat, dan membuktikan 

efektivitas metode tersebut dalam mendukung deteksi dini penyakit tanaman. Sementara itu, Sheila [12] 

menggunakan model Inception V3 dalam arsitektur CNN dan berhasil mencapai akurasi pengujian sebesar 93,75% 
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dengan dataset dari Kaggle, yang setiap kelas terdiri dari 80 gambar daun padi. Penelitian-penelitian tersebut 

menunjukkan bahwa pendekatan CNN, baik dengan arsitektur konvensional maupun pretrained model, telah 

terbukti efektif dalam klasifikasi penyakit daun padi berbasis citra. 

Meskipun penelitian-penelitian tersebut menunjukkan hasil yang menjanjikan, sebagian besar menggunakan 

arsitektur CNN standar tanpa modifikasi, serta belum mengoptimalkan pemrosesan citra dengan teknik 

peningkatan kontras yang sesuai untuk citra daun padi. Selain itu, data yang digunakan dalam beberapa studi belum 

sepenuhnya mencerminkan kondisi lapangan dengan pencahayaan dan latar belakang yang bervariasi. Oleh karena 

itu, masih terdapat celah penelitian (research gap) dalam hal pengembangan arsitektur CNN yang disesuaikan 

secara khusus untuk mengenali penyakit daun padi dengan kondisi citra yang kompleks [13] [14] [15]. 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan arsitektur CNN yang 

dioptimalkan untuk sistem identifikasi penyakit daun pada tanaman padi. Pendekatan yang digunakan meliputi 

teknik augmentasi berbasis histogram equalization dan CLAHE untuk meningkatkan kontras citra, serta 

perancangan struktur CNN yang disesuaikan dengan kompleksitas data. Harapannya, sistem yang dibangun dapat 

membantu proses deteksi penyakit daun padi secara otomatis, cepat, dan akurat, serta memberikan kontribusi 

dalam peningkatan produktivitas pertanian berbasis teknologi. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan terstruktur guna membangun model CNN yang mampu secara efektif 

mengenali penyakit pada daun padi. Penelitian dimulai dengan studi literatur yang bertujuan untuk meninjau 

teori-teori yang relevan serta hasil-hasil penelitian terdahulu. Setelah itu, dilakukan pengumpulan dataset yang 

akan digunakan dalam proses pelatihan dan pengujian model. Dataset yang telah terkumpul kemudian melewati 

tahap praproses untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan pada proses selanjutnya. Data yang telah 

diproses kemudian digunakan dalam tahap perancangan model, di mana arsitektur CNN dibangun dan 

disesuaikan dengan kebutuhan klasifikasi. Model yang telah dirancang kemudian diuji untuk mengevaluasi 

performanya. Tahap akhir dari alur penelitian ini adalah analisis hasil dan penarikan kesimpulan dari keseluruhan 

proses penelitian. Gambar 1 menunjukkan rancangan alur penelitian ini. 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

a. Studi Literatur 

Penulis melakukan kajian pustaka dengan menelusuri berbagai sumber referensi yang relevan guna mendukung 

landasan teoritis dalam penelitian ini. Kajian dilakukan melalui penelaahan terhadap jurnal-jurnal ilmiah, artikel 

penelitian, serta buku-buku yang berkaitan langsung dengan topik dan permasalahan yang diteliti. Langkah ini 

bertujuan untuk memperoleh pemahaman yang komprehensif mengenai teori, metode, dan temuan-temuan 

sebelumnya yang dapat dijadikan acuan dalam merancang penelitian yang dilakukan. 

b. Pengumpulan Dataset 

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan memanfaatkan sumber data sekunder yang telah 

tersedia secara daring. Data diperoleh dari platform Kaggle melalui tautan 

https://www.kaggle.com/tedisetiady/leaf-rice-disease-indonesia, yang menyediakan kumpulan citra daun tanaman 

padi yang telah diklasifikasikan berdasarkan jenis penyakitnya. Dataset ini terdiri dari total 240 gambar, yang 

terbagi secara seimbang ke dalam tiga kelas penyakit, yaitu blast, blight, dan tungro, masing-masing sebanyak 80 

gambar. Pemanfaatan dataset ini memungkinkan peneliti untuk langsung melanjutkan ke tahap pra-pemrosesan 

data, karena gambar yang tersedia telah memiliki label klasifikasi dan kualitas visual yang memadai untuk 

digunakan dalam pelatihan model CNN [8]. 
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c. Augmentasi Dataset 

Augmentasi data dilakukan untuk meningkatkan kualitas citra sebelum digunakan dalam pelatihan model 

CNN. Fokus augmentasi berada pada peningkatan kontras citra daun padi, sehingga fitur-fitur visual yang 

menunjukkan gejala penyakit menjadi lebih jelas dan mudah dikenali oleh model. Dua teknik yang diterapkan 

dalam penelitian ini adalah Histogram Equalization dan CLAHE. Histogram Equalization digunakan untuk 

meratakan distribusi intensitas piksel secara keseluruhan [16], sedangkan CLAHE diterapkan untuk meningkatkan 

kontras secara lokal dengan membatasi peningkatan berlebihan. Melalui pendekatan ini, citra hasil augmentasi 

menjadi lebih informatif dan mendukung proses pembelajaran model secara lebih efektif. Untuk perbedaannya 

bisa dilihat pada Gambar 2 dan Gambar 3. 

 

   

(a) (b) (c) 

Gambar 2. Original Dataset 

   

(a) (b) (c) 

Gambar 3. Enhanced Dataset 

Setelah dataset berhasil diperoleh, langkah selanjutnya adalah pembagian dataset: data validasi, data testing, 

dan data training [17] [18] [19]. Dataset yang berjumlah 240 gambar ini dibagi dengan perbandingan 80% sebagai 

data training, 10% sebagai data testing, 10% sebagai data validasi seperti dalam Tabel 1. 

Tabel 1. Pembagian Dataset 

Class Rice blast Bacterial leaf blight Rice tungro virus  

training 80% 60   60  60  

validasi 10% 10   10  10  
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 testing 10% 10  10 10  

Total 80 80 80  

 

d. Perancangan Model 

Setelah data citra melewati tahap augmentasi, proses pelatihan model CNN dilakukan menggunakan arsitektur 

yang telah dimodifikasi. Arsitektur ini merupakan hasil penyesuaian dari model dasar CNN yang sudah ada, 

dengan perubahan pada jumlah lapisan konvolusi, ukuran filter, serta struktur pooling yang disesuaikan dengan 

karakteristik dataset daun padi yang digunakan dalam penelitian ini. Tujuan dari modifikasi ini adalah untuk 

menghasilkan model yang mampu mengekstraksi fitur secara efektif dan efisien, serta meningkatkan akurasi dalam 

klasifikasi penyakit. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Arsitektur CNN 

Arsitektur CNN yang dirancang dapat dilihat pada Gambar 4. Model diawali dengan input layer berukuran 

256×256×3 yang menerima citra berwarna sebagai masukan. Selanjutnya, citra diproses melalui beberapa lapisan 

Conv2D yang dilengkapi fungsi aktivasi ReLU, diikuti dengan MaxPooling2D untuk mereduksi dimensi dan 

mempertahankan fitur penting. Jumlah filter pada Conv2D meningkat bertahap mulai dari 16 hingga 256 filter, 

sementara ukuran citra dikurangi secara progresif dari 256×256 menjadi 8×8 piksel. Setelah proses ekstraksi fitur 

selesai, hasilnya diratakan melalui Flatten layer, Selanjutnya, hasil ekstraksi fitur diteruskan ke lapisan Dense 

sebelum masuk ke lapisan output yang menggunakan fungsi aktivasi Softmax untuk mengklasifikasikan citra ke 

dalam tiga jenis penyakit: blast, blight, dan tungro. Arsitektur ini dirancang untuk mempelajari pola visual secara 

berurutan sehingga mampu memberikan prediksi yang tepat terhadap kondisi daun padi. 

e. Pengujian Model 

Model CNN yang telah dirancang dievaluasi menggunakan data validasi guna menilai kemampuannya dalam 

melakukan klasifikasi. Data uji yang digunakan merupakan citra yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan, 

sehingga dapat memberikan gambaran tentang sejauh mana model mampu menggeneralisasi terhadap input yang 

belum dikenal sebelumnya. Pengujian dilakukan dengan menghitung sejumlah metrik evaluasi seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score untuk menilai performa klasifikasi pada masing-masing kelas penyakit [20]. Confusion 

matrix turut dimanfaatkan untuk memvisualisasikan bagaimana model melakukan prediksi terhadap setiap kelas, 

termasuk menunjukkan jumlah klasifikasi yang tepat maupun yang keliru. Hasil dari pengujian ini menjadi dasar 

dalam menilai efektivitas arsitektur CNN yang dirancang serta menentukan sejauh mana model dapat diandalkan 

dalam mengidentifikasi penyakit daun padi secara akurat. 

f. Hasil dan Kesimpulan 

Setelah model CNN selesai dilatih dan diuji, dilakukan evaluasi untuk menilai performa klasifikasi terhadap 

citra daun padi. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan data uji yang telah dipisahkan sebelumnya dan belum 

pernah digunakan dalam proses pelatihan. Hasil pengujian ditampilkan dalam bentuk metrik evaluasi, seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta visualisasi menggunakan confusion matrix. Setiap metrik digunakan 

untuk melihat sejauh mana model dapat mengenali dan membedakan antara tiga kelas penyakit, yaitu blast, blight, 

dan tungro. Selain itu, dilakukan analisis terhadap distribusi kesalahan klasifikasi dan performa model per kelas 

untuk memahami kelebihan maupun keterbatasan model yang dikembangkan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Setelah proses pelatihan selesai dilakukan pada dataset penyakit daun padi, model Convolutional Neural 

Network (CNN) yang telah dirancang dan dilatih kemudian dievaluasi menggunakan data pengujian yang telah 

dipisahkan sebelumnya dari data latih. Evaluasi ini bertujuan untuk menilai sejauh mana model mampu melakukan 
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klasifikasi citra daun padi ke dalam tiga kategori penyakit yang telah ditentukan, yaitu blast, blight, dan tungro. 

Data pengujian terdiri dari gambar-gambar yang tidak digunakan selama proses pelatihan, sehingga dapat 

memberikan gambaran objektif mengenai kemampuan model dalam mengenali pola pada data yang belum pernah 

dilatih sebelumnya. 

Proses evaluasi ini dilakukan untuk memastikan bahwa model tidak sekadar mengingat pola dari data pelatihan, 

melainkan juga mampu mengidentifikasi pola yang serupa pada gambar yang tidak pernah digunakan saat 

pelatihan. Dalam konteks ini, performa model dilihat dari sejumlah metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, 

dan f1-score. Metrik-metrik tersebut digunakan untuk mengevaluasi tingkat keberhasilan model dalam 

mengklasifikasikan citra secara tepat pada masing-masing kelas penyakit. Selain itu, digunakan juga confusion 

matrix sebagai alat bantu visual untuk melihat sejauh mana model dapat memprediksi label yang sesuai dengan 

label sebenarnya. Melalui hasil evaluasi ini, performa dari arsitektur CNN yang dikembangkan dalam penelitian 

ini dapat dianalisis secara lebih komprehensif. 

3.1 Implementasi/Pengujian 

a. Arsitektur CNN 

Arsitektur model Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan dalam penelitian ini dirancang secara 

bertingkat dan disusun dalam bentuk sequential model. Berdasarkan output dari fungsi model.summary(), model 

terdiri dari 4 blok utama Conv2D + MaxPooling2D yang bertugas mengekstraksi fitur visual dari citra input secara 

bertahap. Lapisan awal menggunakan 16 filter dengan ukuran kernel default (3×3), yang kemudian meningkat 

bertahap hingga 256 filter pada lapisan terdalam. Setiap lapisan konvolusi diikuti dengan operasi MaxPooling2D 

untuk mereduksi dimensi spasial dari fitur map, sekaligus mempercepat proses komputasi dan mengurangi risiko 

overfitting. 

Setelah seluruh lapisan konvolusi dan pooling dijalankan, hasil dari ekstraksi fitur diratakan melalui lapisan 

Flatten dengan ukuran output sebesar 16.384, yang kemudian dihubungkan ke lapisan Dense (fully connected) 

dengan 128 neuron. Untuk mencegah overfitting, digunakan lapisan Dropout setelah dense layer, yang secara acak 

menonaktifkan sebagian neuron selama proses pelatihan. Pada bagian akhir, terdapat lapisan Dense dengan 3 unit 

output dan fungsi aktivasi softmax, yang bertugas memberikan probabilitas klasifikasi untuk masing-masing kelas 

penyakit (blast, blight, dan tungro). 

Secara keseluruhan, model ini memiliki total 2.490.275 parameter terlatih, yang cukup kompleks untuk dataset 

berukuran kecil-menengah. Struktur ini dipilih untuk menyeimbangkan antara akurasi, efisiensi komputasi, dan 

risiko overfitting. Gambar arsitektur model ini dapat dilihat secara rinci pada Tabel 2, yang menampilkan informasi 

lengkap dari tiap lapisan seperti output shape dan jumlah parameter. 

Tabel 2. Model Arsitektur CNN 

Layer (Type) Output Shape Param # 

Conv2D (None, 256, 256, 16) 448 

MaxPooling2D (None, 128, 128, 16) 0 

Conv2D (None, 128, 128, 32) 4,640 

MaxPooling2D (None, 64, 64, 32) 0 

Conv2D (None, 64, 64, 64) 18,496 

MaxPooling2D (None, 32, 32, 64) 0 

Conv2D (None, 32, 32, 128) 73,856 

MaxPooling2D (None, 16, 16, 128) 0 

Conv2D (None, 16, 16, 256) 295,168 

MaxPooling2D (None, 8, 8, 256) 0 

Flatten (None, 16384) 0 
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Dense (None, 128) 2,097,280 

Dropout (None, 128) 0 

Dense (None, 3) 387 

 

b. Hasil Evaluasi dan Model 

Setelah model selesai dilatih, dilakukan evaluasi terhadap kinerjanya menggunakan data pengujian. 

Berdasarkan hasil evaluasi, diperoleh akurasi pengujian sebesar 75%. Akurasi pelatihan menunjukkan peningkatan 

yang konsisten dan mencapai hampir 100% pada akhir epoch, sedangkan akurasi validasi menunjukkan fluktuasi 

dan cenderung stagnan di angka 70%–80%. Hal ini mengindikasikan adanya gejala overfitting, di mana model 

sangat baik dalam mengenali data latih tetapi kurang optimal dalam menggeneralisasi data baru. Visualisasi 

akurasi dan loss selama pelatihan ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Grafik akurasi dan loss model CNN 

Selain akurasi, evaluasi model dilakukan menggunakan metrik precision, recall, dan f1-score. Tabel 3 

menyajikan performa model untuk setiap kelas penyakit. 

Tabel 3. Evaluasi Kinerja Model CNN  

Kelas Precision Recall F1-Score 

Blast 0.67 0.75 0.71 

Blight 0.89 1.00 0.94 

Tungro 0.67 0.50 0.57 

Macro Avg 0.74 0.75 0.74 

Weighted Avg 0.74 0.75 0.74 

 

c. Confusion Matrix 

Confusion Matrix hasil klasifikasi model Convolutional Neural Network (CNN) pada dataset uji memberikan 

gambaran visual mengenai seberapa baik model mampu membedakan antara ketiga kelas penyakit daun padi, yaitu 

blast, blight, dan tungro. Matriks ini menyajikan informasi tentang jumlah prediksi yang benar dan salah yang 

dilakukan oleh model terhadap setiap kelas. Berdasarkan hasil yang diperoleh, diketahui bahwa model berhasil 

mengklasifikasikan sebagian besar citra dengan tepat, terutama pada kelas blight. Seluruh sampel citra dari kelas 

ini, yaitu sebanyak 8 gambar, berhasil diprediksi dengan benar oleh model, menunjukkan akurasi sempurna untuk 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Jurnal Sistem Komputer dan Informatika (JSON) Hal: 24−32 
Volume 7, Nomor 1, September 2025 
e-ISSN 2685-998X  
DOI : 10.30865/json.v7i1.8849 
 

Copyright © 2025 Ichsan Yudistira, Page 30  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

kelas tersebut. Capaian ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali ciri khas visual dari penyakit blight, 

seperti warna kecoklatan atau pola penyebaran bercak, dengan sangat baik. 

Keberhasilan model dalam mengklasifikasikan kelas blight dapat disebabkan oleh kejelasan fitur visual yang 

lebih konsisten dan kontras tinggi pada gambar-gambar di kelas tersebut, terutama setelah melalui proses 

augmentasi menggunakan histogram equalization dan CLAHE. Teknik augmentasi ini membantu menonjolkan 

karakteristik citra yang menjadi pembeda utama antar kelas. Sementara itu, pada kelas blast dan tungro, masih 

ditemukan kesalahan klasifikasi, yang menunjukkan adanya kesulitan model dalam membedakan gejala penyakit 

yang memiliki kemiripan secara visual. Meskipun demikian, performa yang tinggi pada kelas blight menandakan 

bahwa struktur arsitektur CNN yang dikembangkan dalam penelitian ini memiliki potensi yang menjanjikan dalam 

tugas klasifikasi apabila diikuti dengan penyesuaian lebih lanjut terhadap data dan parameter model. 

 
 

Gambar 6. Confusion Matrix 

Untuk hasil confusion matrix bisa dilihat pada Gambar 6. Sementara itu, untuk kelas blast terdapat dua gambar 

yang salah diklasifikasikan sebagai tungro, dan untuk kelas tungro terdapat beberapa kesalahan, yaitu tiga gambar 

diklasifikasikan sebagai blast, dan satu gambar diklasifikasikan sebagai blight. Hal ini menunjukkan bahwa masih 

terdapat ambiguitas atau kemiripan visual antara gejala penyakit blast dan tungro yang menyebabkan kebingungan 

pada model. 

3.2 Pembahasan  

Model CNN yang digunakan dalam penelitian ini merupakan hasil modifikasi dari arsitektur dasar yang umum 

digunakan pada tugas klasifikasi citra. Modifikasi dilakukan dengan menambahkan beberapa lapisan konvolusi 

dan pooling untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengekstraksi fitur visual dari citra daun padi. 

Penyesuaian ini dirancang agar sesuai dengan kompleksitas dan keragaman pola visual pada dataset yang 

digunakan. Tujuannya adalah untuk menangkap informasi penting dari gambar secara efisien dan meningkatkan 

akurasi klasifikasi. Sebelum pelatihan dilakukan, dataset citra daun padi diproses menggunakan teknik augmentasi 

berbasis peningkatan kontras, yaitu Histogram Equalization dan CLAHE. Teknik ini diterapkan untuk 

mempertegas perbedaan intensitas warna dan pola pada daun, sehingga fitur penyakit seperti bercak, warna 

abnormal, dan tepi yang rusak dapat dikenali lebih jelas oleh model. Langkah ini terbukti efektif dalam 

meningkatkan kualitas input, terutama pada citra dengan pencahayaan yang kurang merata atau kontras rendah. 

Model yang telah dilatih menunjukkan performa akurasi yang sangat baik berdasarkan hasil pelatihan, bahkan 

mendekati 100% pada data latih. Namun, akurasi pada data validasi dan pengujian menunjukkan adanya 

ketidakseimbangan performa antar kelas. Model mencapai akurasi pengujian sebesar 75%, yang menunjukkan 

performa cukup baik untuk dataset berukuran terbatas. Meski demikian, hasil ini juga mengindikasikan kelemahan, 

seperti kesulitan membedakan kelas dengan kemiripan visual tinggi. Untuk mengatasi hal ini, perbaikan dapat 

dilakukan, seperti menambah jumlah dan variasi data, menyeimbangkan distribusi antar kelas, serta menerapkan 

teknik regularisasi tambahan seperti dropout atau batch normalization. Dengan perbaikan tersebut, diharapkan 

performa model dapat meningkat dan mampu menggeneralisasi data dengan lebih baik. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

mengidentifikasi penyakit daun pada tanaman padi berdasarkan citra digital. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

model CNN yang dirancang mampu mengenali tiga jenis penyakit utama, yaitu blast, blight, dan tungro, dengan 

tingkat akurasi validasi sebesar 75%. Penerapan teknik augmentasi berbasis CLAHE terbukti meningkatkan 
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kualitas citra, sehingga fitur visual yang dipelajari model menjadi lebih jelas. Arsitektur CNN yang terdiri dari 

beberapa lapisan konvolusi dan pooling juga efektif dalam mengekstraksi fitur serta membedakan ketiga kelas 

penyakit tersebut. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan. Jumlah dataset yang terbatas dengan 

distribusi data yang relatif kecil pada tiap kelas berpotensi memengaruhi kemampuan generalisasi model terhadap 

data baru. Selain itu, hasil confusion matrix menunjukkan masih terdapat kesalahan klasifikasi, khususnya pada 

kelas tungro dan blast yang memiliki pola gejala mirip secara visual. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya 

disarankan untuk menambah jumlah data, menerapkan teknik augmentasi yang lebih bervariasi, serta 

mengeksplorasi arsitektur CNN yang lebih kompleks atau mengadopsi pendekatan transfer learning guna 

memperoleh performa klasifikasi yang lebih optimal. 
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