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1. Pendahuluan

Jagung merupakan tumbuhan yang
termasuk kebutuhan
ketiga sesudah padi dan gandum didunia,

Intisari

Deep Neural Network telah mencapai kesuksesan luar biasa dalam banyak tugas
dan penelitian terutama dalam pengenalan pola. Namun, komputasi yang tinggi dan
kebutuhan memori yang besar menghalangi mereka dalam mengaplikasikan pada
perangkat yang terbatas dan perlunya biaya yang besar. Dan Ketidakseimbangan
data dalam Pembelajaran Mesin mengacu pada distribusi kelas yang tidak merata
dalam kumpulan data. Masalah ini sering ditemui dalam tugas klasifikasi di mana
distribusi kelas dalam kumpulan data tertentu tidak seragam. Dengan adanya
masalah-masalah tersebut maka peneliti mengusulkan metode Jariangan Saraf
Ringan serta menambahkan metode Rersampling pada data Penyakit Daun Jagung,
untuk meringankan proses komputasi dan menyeimbangkan data. Peneliti
menggunakan beberapa metode dalam pembelajaran mesin yang melibatkan
penggunaan pengetahuan yang telah dipelajari oleh model yang sudah ada (Transfer
Leraning) antara lain : MobileNet, EfficientNetB1l dan Exception, serta melakukan
perbandingan antar model. Model-model tersebut menggunakan teknik Depthwise
Separable Convolution untuk mengurangi jumlah parameter dan operasi konvolusi
yang perlu dilakukan, sehingga mengurangi kebutuhan komputasi dan
kompleksitas model. Hasil dari penelitian jaringan saraf ringan serta kombinasi
Resampling, model Transfer Learning yang paling tinggi sebesar 95% yang di peroleh
dari model EfficientNetB1 daripada model Transfer learning lainnya.

Abstract

Deep Neural Networks have achieved great success in many tasks and research
especially in pattern recognition. However, high computing and large memory
requirements prevent them from being applied to limited devices and require large
costs. And Imbalance of data in Machine Learning refers to the unequal distribution
of classes in a data set. This problem is often encountered in classification tasks
where the distribution of classes within a given data set is not uniform. Given these
problems, the researchers proposed the Light Neural Network method and added the
Resampling method to Corn Leaf Disease data, to ease the computational process
and balance the data. Researchers use several methods in machine learning which
involve the use of knowledge that has been learned by existing models (Transfer
Learning), including: MobileNet, EfficientNetB1 and Exception, as well as conducting
comparisons between models. These models use the Depthwise Separable
Convolution technique to reduce the number of parameters and convolution
operations that need to be performed, thereby reducing the computational
requirements and model complexity. The results of light neural network research
and the combination of Resampling, the highest Transfer Learning model of 95%
obtained from the EfficientNetB1 model than other Transfer learning models.

pada tumbuhan  jagung memiliki
kepekaan terhadap sejumlah penyakit
terutama pada area daun, yang
menyebabkan jagung mengalami
penurunan kuantitas dan  kualitas

primer urutan

jika di Indonesia berada pada wurutan
kedua. Tumbuhan jagung dapat
bertumbuh dengan baik bahkan pada
cuaca panas dan dingin dengan didukung
irigasi yang baik. Semasa siklus hidup
jagung dari benih ke benih, setiap bagian

hasil(Azizah 2023). Penyakit tanaman
adalah salah satu elemen paling kritis
yang berdampak pada produksi pangan.
Mereka (penyakit daun) penyebab atas
penurunan yang  signifikan dalam
produktivitas ekonomi tanaman, serta
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menjadi penghalang aktivitas ini dalam
beberapa kasus. Menurut, manajemen
penyakit dan prosedur pengendalian
harus dilakukan secara efektif untuk
mengurangi kerugian keluaran dan
memastikan  keberlanjutan pertanian,
menggarisbawahi pentingnya pemantauan
tanaman berkelanjutan yang dipasangkan
dengan deteksi penyakit yang cepat dan
akurat(Tugrul, Elfatimi, and Eryigit 2022).

Pembelajaran mendalam memiliki
potensi besar untuk prediksi penyakit
yang akurat dengan data neuroimaging,
tetapi kinerja prediksi seringkali dibatasi
oleh ukuran set data pelatihan dan
persyaratan memori komputasi(Peng et al.
2021). Data pada penelitian ini terbilang
tidak seimbang antara kelas, Masalah
ketidakseimbangan kelas dan
ketidaklengkapan data terjadi secara
bersamaan di banyak kumpulan data
klasifikasi, yang secara negatif bisa
memengaruhi  kinerja  pada  proses
pelatihan pengklasifikasi(Shin, Han, and
Kang 2021). Oleh karena itu peneliti
menambahkan metode Random
Oversampling pada penelitian ini.

Dengan adanya masalah yang telah
dipaparkan peneliti. Harapan peneliti
untuk bisa memecahkan masalah ini,
peneliti berfokus pada bagaimana sumbar
daya yang rendah dalam koputasi dan
ketidakseimbangan pada data.

2. Kerangka Teori

2.1. Jagung dan Jenis Penyakit Daun
Jagung

Jagung salah satu kebutuhan pangan
utama setelah padi dan terigu di dunia
dan termasuk kebutuhan yang penting di
Indonesia setelah padi. Berdasarkan
organiasi pertanian dunia (FAO) Indonesia
merupakan negara penghasil jagung
terbesar dunia di akhiar tahun 2017.
Namun, factor penyakit pada jagung
mengakibabkan rendahnya  produksi
jagung Pada daun jagung ada 4 jenis
penyakit utama yaitu penyakit karat
daun, penyakit bercak daun, penyakit
hawar daun, dan bulai daun(Rosadi, Lutfi,
and Artikel n.d.). adanya sistem berbasis
Digital Image Processing untuk
menentukan tingkat penyakit daun, maka
peneliti mencoba mengimplementasikan
sistem tersebut. Sistem dibangun dengan
terdiri dari beberapa sub proses. Pertama,
proses segmentasi, sistem akan
melakukan pencarian piksel-piksel
perkiraan penyakit daun jagung, dengan

memanfaatkan fitur komponen warnar, g,
b, dari setiap penyakit daun kemudian
menghitung besar ketidaksamaan (jarak
Euclidean) terhadap nilai fitur data(Rianto
P and Harjoko A 2017)

2.2. Deep Learning

Konsep terpenting dalam  bidang
pembelajaran yang mendalam. Ini
terinspirasi oleh sistem biologis manusia
yang cenderung berfokus pada bagian-
bagian khusus saat memproses informasi
dalam jumlah besar(Niu, Zhong, and Yu
2021).

Pembelajaran mendalam cabang
pembelajaran mesin adalah  untuk
kecerdasan buatan, yang bertujuan untuk
lebih dekat dengan tujuan wutamanya
yaitu kecerdasan buatan. Penelitian ini
terutama mengadopsi ringkasan dan
metode induksi pembelajaran mendalam
untuk memproses pola citra pada
penyakit daun jagung(Dong, Wang, and
Abbas 2021). Simulasi dari proses Deep
Learning kurang lebih seperti yang
ditampilkan pada Gambar 1.

INPUT HIDDEN HIDDEN HIDDEN QuTPUT
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Gambar 1. Simulasi Deep Learning

2.3. Jaringan Saraf Ringan

Model klasifikasi yang ringan dan
akurat secara kompetitif berdasarkan
jaringan saraf konvolusional klasik dalam
jaringan saraf yang dalam dan teknik
akselerasi  perangkat keras untuk
mengatasi kekurangan perangkat.(Gu et
al. 2023)

jaringan saraf convolutional ringan,
untuk segmentasi yang akurat secara
real-time. jaringan saraf convolutional
ringan berupaya merancang arsitektur
jaringan yang lebih dalam, sembari
mempertahankan kecepatan inferensi
yang lebih cepat dan akurasi segmentasi
yang lebih tinggi. Jaringan penelitian ini
menggunakan depth-wise separable
convolution yang terfaktorisasi untuk
mempelajari  representasi fitur dari
berbagai bidang reseptif skala dengan
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parameter model yang lebih sedikit(Liu et
al. 2020).

Depth-wise  sendiri Teknik yang
terdapat pada MobileNet dan Xception,
berbeda dengan EfficientNetBl yang
menggunakan komponen Pensekalaan.
Proses penskalaan  basis  jaringan
konvolusional untuk memberinya
kompleksitas komputasi yang lebih besar
dan kekuatan representasional atau objek
yang bisa dikenali(Dollar, Singh, and
Girshick 2021)

2.4. Oversampling

Ketidakseimbangan kelas adalah suatu
kondisi ketika satu kelas memiliki
persentase yang lebih tinggi dari yang lain
sehingga menyebabkan mempengaruhi
akurasi.(Ustyannie and Suprapto 2020)
Penelitian ini dilakukan penanganan
ketidakseimbangan kelas terhadap kelas
minoritas (data terkecil menggunakan
teknik oversampling.(Sulistiyono et al.
2021) Metode Resampling alat yang
sangat diperlukan dalam  statistik
modern. Mereka (Resampling) melibatkan
berulang kali mengambil sampel dari set
pelatihan dan memasang kembali model
yang menarik pada setiap sampel untuk
mendapatkan informasi tambahan
tentang model yang dipasang.(James et al.
2013) Oleh karena itu, penting untuk
menangani masalah kemiringan data ini
saat melatih algoritme pembelajaran
mesin.(Khushi et al. 2021)

2.5. Transfer Learning Pre-Trained Model
Penggunaan metode deep learning
untuk deteksi telah menunjukkan hasil
yang cukup baik. Namun, deep learning
membutuhkan waktu komputasi
pelatihan yang lama dengan epoch
pelatihan yang besar untuk mendapatkan
akurasi yang tinggi. Penelitian ini
memanfaatkan Transfer Learning untuk
mengurangi waktu pelatihan(Spectogram
and Learning 2022). Transfer Learning
salah satu solusi yang bisa dimanfaatkan
pada saat dataset yang ada tidak cukup
ideal untuk melakukan proses training
dari awal. Tujuan dari penelitian ini
adalah memanfaatkan arsitektur model
yang sudah dilatihkan sebelumnya

(pretrained model), transfer learning
mampu meningkatkan akurasi model
dengan melatih ulang model

menggunakan dataset yang tidak terlalu
banyak(Rochman Fadlur 2020).

Transfer learning adalah  metode
penggunaan kembali model atau
pengetahuan untuk tugas terkait lainnya.

Transfer learning juga dianggap sebagai
perpanjangan dari algoritma Machine
Learning(Sarkar, Bali, and Ghosh 2018).

Pembelajaran Transfer Learning
terutama berfokus pada pengoptimalan
bobot model pra-pelatihan, yang
mengabaikan ketidaksesuaian struktur
antara model dan tugas target(Liu et al.
2021).

3. Metodologi

3.1. Pengumpulan Dataset

Dilkaukan pengumpulan dataset Corn
or Maize Leaf Desease Dataset berasal
dari Kaggle yang telah tervalidasi oleh
para peneliti(Singh D, Jain N, Jain P,
Kayal P, Kumawat S 2021). Jumlah
dataset yang digunakan dapat dilihat
pada Tabel 1 dan contoh jenis-jenis
penyakit daun jagung dapat dilihat pada
gambar 2.

Table 1
Dataset gambar yang digunakan
Kelas Total Gambar
Blight 1146
Common_Rust 1306
Gray_Leaf Spot 574
Healthy 1162
Total Dataset 4188
Blight Common_Rust
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Gambar 2. Jenis-jenis penyakit daun jagung

3.2. Analisis Data

Tahap selanjutnya Teknik analisis data
yang digunakan peneliti adalah
Oversampling, Oversampling dilakukan
guna meningkatkan jumlah data gambar
dalam kelas minoritas sehingga seimbang
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dengan jumlah sampel dalam kelas
mayoritas. Berikut hasil hasil Teknik
oversampling. Hasil dapat dilihat pada
Table 2.

Tabel 2.
Dataset gambar setelah proses Oversampling
Kelas Total Gambar
Blight 1146
Common_Rust 1306
Gray_Leaf Spot 1148
Healthy 1162
Total Dataset 4188

Seletah dilakukannya oversampling pada
kelas Gray_Leaf Spot yang pada data awal 574
menjadikan 1148 data gambar. Gambar
sebelum dan sesudah proses Oversampling
dapat dilihat pada Gambar 3.

Jumiah Sampel pada Setiap Kelas Sebelum dan Setelah Oversampling
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Gambar 3. Hasil Oversampling pada kelas
Gray Leaf Spot

3.3. Perancangan
Tahap ini dilakukan perancangan
mengenai penelitian dan sistem yang

dilakukan selama proses penelitian
klasifikasi penyakit daun  jagung.
Tahapan yang dilakukan adalah

preprocessing yaitu resize ukuran citra
menjadi 224 x 224 guna Menyesuaikan
bentuk gambar dan mencoba
mempertahankan konten penting(Danon
et al. 2021). kemudian melakukan
pembagian dataset dengan rasio 70:30,
melakukan ekstraksi fitur kemudian

dilakukan klasifikasi menggunakan
Lightwight Convolutional Neural Network
dengan arsitektur MobileNet,

EfficientNetB1 dan Xception.

3.4. Analisis Hasil Pengujian

Tahap terakhir melakukan Analisis hasil
pengujian Pada tahap ini dilakukan
pencatatan terhadap hasil uji coba yang
telah dilakukan untuk melihat hasil dan
menjawab tujuan dari penelitian ini. Hasil
uji coba tersebut dihitung untuk
mendapatkan tingkat keberhasilan dari
metode-metode yang digunakan untuk
tingkat keberhasilan dari metode yang
digunakan dengan Confusion Matrix
Sebuah pendekatan untuk mengevaluasi
prediksi dan matriks kebingungan untuk

menentukan peringkat(Hasnain et al.
2020). serta menghitung nilai Accuracy,
Precision dan Recall.

4. Hasil dan Pembahasan

Pada hasil dan pembahasan, penulis
melakukan penambahan data pada kelas
yang tidak seimbang yaitu pada data
kelas Gray_Leaf_Spot kemudian
melakukan preprocessing yaitu dilakukan
resize ukuran citra menjadi 224x224.
Kemudian dilakukan pembagian dataset
menjadi data training dan data testing
dengan rasio pembagian 70:30. Setelah
pembagian dataset dilakukan pelatihan
data menggunakan 3 Pre-trained model
dan di complile menggunakan Estimasi
Momen Adaptif (Adam)(Bock and Weis
2019) batch size 10. Dengan jumlah
epoch 10 untuk model MobileNet dan
EfficientNetB1 serta 30 epoch untuk
model Xception.

Arsitektur Model, model yang dibuat
mengunakan bobot imagenet dan tidak
memasukan lapisan akhir pada arsitektur
yang digunakan. Peneliti menambahkan
Global everage pooling2D yaitu Untuk
menghasilkan satu peta fitur untuk
masing-masing yang sesuai kategori tugas
klasifikasi di lapisan terakhir. Mengambil
rata-rata dari setiap peta fitur, dan vektor
yang dihasilkan diumpankan langsung ke
lapisan softmax(Lin, Chen, and Yan
2014), kemudian menambahkan Dropout
Ditutup dengan Dense layer dengan
keluaran 4 kelas dengan activation
‘softmax’.

Dari rangkaian diatas di compile
menggunakan optimasi adam, dan loss
categorical crossentropy yaitu Cross
Entropy digunakan sebagai tujuan
pelatihan, untuk meminimalkan
kesalahan probabilitas rata-rata antara
target dan label yang diprediksi untuk
setiap piksel(Dr.A 2020). Arsitektur dapat
dilihat pada Tabel 3.

Table 3
Arsitektur dari model yang dipakai
Input Layer Output_Shape Param
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MobileNet 7,7,1024 32228864
Global 1024 0
Average
Pooling
Dropout 1024 0
Dense 128 1331200
Dense_1 4 516
EfficientNetB1 7,7, 1280 6575239
Global 1280 0
Average
Pooling
Dropout 1280 0
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Dense 128 163968
Dense_1 4 516
Xception 7,7,2048 20861480
Global 2048 0

Average

Pooling

Dropout 2048 0

Dense 128 262272
Dense_1 4 516

MobileNet Hasil dari model yang
menggunakan arisitektur MobileNet
menunjukkan hasil accuracy training
sebesar 0,92 dan validation accuracy
sebesar 0,90. Selain itu model
mendapatkan loss training sebesar 0,19
dan validation loss sebanyak 0,22. Hasil
dari training menunjukkan pada epoch
pertama didapatkan tingkat akurasi
sebesar 80,1%, seterusnya tingkat
akurasi mengalami peningkatan hingga
epoch 10 sebesar 92,7%. Dapat dilihat
pada gambar 4. Dan hasil confution
matrix yang ditampilkan pada Gambar 5.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

Epochs. Epochs

Gambar 4. Hasil Training MobileNet
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Gambar 5. Confusion Matrix MobileNet

Hasil dari model yang menggunakan
arisitektur EfficientNetB1 menunjukkan
hasil accuracy training sebesar 0,92 dan
validation accuracy sebesar 0,90. Selain
itu model mendapatkan loss training
sebesar 0,19 dan validation loss sebanyak
0,22. Hasil dari training menunjukkan
pada epoch pertama didapatkan tingkat
akurasi sebesar 88%, seterusnya tingkat
akurasi mengalami peningkatan hingga
epoch 10 sebesar 95,4%. Dapat dilihat

pada gambar 6. Dan hasil confution
matrix yang ditampilkan pada Gambar 7.

Training and Validation Loss ing and Validation Accuracy

Loss

ochs

Gambar 6. Hasil Training EfficientNetB1
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Gambar 7. Confusion Matrix EfficientNetB1

Hasil dari model yang menggunakan
arisitektur EfficientNetB1l menunjukkan
hasil accuracy training sebesar 0,86 dan
validation accuracy sebesar 0,82. Selain
itu model mendapatkan loss training
sebesar 0,34 dan validation loss sebanyak
0,50. Hasil dari training menunjukkan
pada epoch pertama didapatkan tingkat
akurasi sebesar 80,1%, seterusnya
tingkat akurasi mengalami peningkatan
hingga epoch 30 sebesar 92,7%. Dapat
dilihat pada gambar 8. Dan hasil
confution matrix yang ditampilkan pada
Gambar 9.

Training and Validation Accuracy

“Training and Validation Loss

Epache

Gambar 8. Hasil Training Xception
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Gambar 9. Confusion Matrix EfficientNetB1

Hasil confusion matrix dari model
MobileNet, EfficientNet dan Xception pada
Dilakukan perhitungan Precision, Recall,
Accuracy dan F1 Score. Yang dapat dilihat
pada tabel 4.

Table 4
Hasil dari precision, recall, accuracy dan F1
Score.

Model Precision Recall F1
MobileNet Score
Blight 0.88 0.76 0.83
Common_Rust 0.96 0.96 0.96
Gray_Leaf Spot 0.82 0.91 0.86
Healthy 0.98 0.98 0.98
Accuracy 0.91
Model Precision Recall F1
EfficientNetB1 Score
Blight 0.89 0.94 0.91
Common_Rust 0.99 0.97 0.98
Gray_Leaf Spot 0.85 0.91 0.93
Healthy 1.00 0.99 1.00
Accuracy 0.95
Model Xception Precision Recall F1
Score
Blight 0.70 0.72 0.71
Common_Rust 0.93 0.90 0.92
Gray_Leaf Spot 0.76 0.77 0.77
Healthy 0.90 0.90 0.90
Accuracy 0.83

Berdasarkan hasil penelitian yang
didapat tentang klasifikasi penyakit daun
jagung menggunakan metode Lightweight
Convolutional Neural Network dan
kombinasi teknik Random oversampling
yang telah dilakukan, dengan
menggunakan tiga model Transfer
learning MobileNet, EfficientNetB1 dan
Xception serta Optimizer Adam di setiap
modelnya mendapatkan akurasi 91%
untuk model MobileNet, akurasi 95%
untuk model EfficientNetBl dan akurasi
83% untuk model Xception. Dapat
disimpulkan untuk penelitian jaringan
saraf ringan serta kombinasi resampling,

model transfer learning yang paling tinggi
sebesar 95% yang di peroleh dari model
EfficientNetB1 daripada model Transfer
Learning lainnya.

5. Simpulan

Serta saran untuk penelitian
selanjutnya atau pengembangan dari
metode penelitian ini karena masih
banyak kekurangan dari berbagai segi
Explorasi Metode Pemrosesan Data
Lanjutan dan Analisis lebih mendalam
tentang Pengaruh Random Oversampling.
Diharapkan penelitian selanjutnya dapat

menginvestigasi penggunaan teknik
pemrosesan data lanjutan = seperti
augmentasi data dengan variasi

transformasi geometri pada citra daun
jagung dan dapat melakukan analisis
yang lebih rinci terkait pengaruh teknik
Random Oversampling terhadap kinerja
model.
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