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Intisari— Penyakit pada tanaman padi merupakan ancaman serius bagi produksi beras di Indonesia, dengan kerugian tahunan mencapai 

200.000-300.000 ton. Deteksi dini dan diagnosis akurat penyakit daun padi sangat penting untuk pengendalian yang efektif, namun metode 

manual membutuhkan waktu dan tenaga yang besar. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja arsitektur Convolutional Neural Network 

(CNN), yaitu Xception dan NASNetMobile, dalam mengklasifikasikan jenis penyakit daun padi. Metode yang digunakan meliputi pengumpulan 

dataset 670 gambar daun padi, preprocessing data, perancangan dan pelatihan model CNN, serta evaluasi performa menggunakan metrik 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa arsitektur Xception mengungguli NASNetMobile dengan akurasi 93% 

berbanding 83%. Xception juga menunjukkan performa yang lebih stabil dan konsisten dalam mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit daun 

padi, terutama untuk Bacterial leaf blightdan Brown spot. Penelitian ini memberikan wawasan baru tentang efektivitas arsitektur CNN dalam 

klasifikasi penyakit tanaman, yang dapat bermanfaat untuk pengembangan sistem deteksi penyakit yang lebih akurat dan efisien di masa depan. 

Keywords— Klasifikasi, Xception, NASNetMobile, CNN, padi 

 

Abstract—  Rice diseases are a serious threat to rice production in Indonesia, with annual losses reaching 200,000-300,000 tons. Early detection 

and accurate diagnosis for rice leaf diseases are essential for effective control, but manual methods require a lot of time and effort. This study 

aims to compare the performance of Convolutional Neural Network (CNN) architectures, namely Xception and NASNetMobile, in classifying 

rice leaf disease types. The methods used include collecting a dataset of 670 rice leaf images, data preprocessing, CNN model design and 

training, and performance evaluation using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results show that the Xception architecture 

outperforms NASNetMobile with 93% accuracy versus 83%. Xception also showed more stable and consistent performance in classifying 

different types of rice leaf diseases, especially for Bacterial leaf blight and Brown spots. This study provides new insights into the effectiveness 

of CNN architecture in plant disease classification, which can be beneficial for the development of more accurate and efficient disease detection 

systems in the future. 

Keywords— Classification, Xception, NASNetMobile, CNN, padi 

 

I. PENDAHULUAN 

Di Indonesia, beras merupakan makanan pokok bagi sebagian 

besar penduduk dan berperan strategis dalam mempertahankan 

produksi padi yang optimal untuk memastikan ketahanan 

pangan dan meningkatkan kesejahteraan seluruh Masyarakat 

[1]. Namun produksi padi seringkali mendapat berbagai 

kendala, Diperkirakan sekitar 200.000 hingga 300.000 ton 

beras rusak akibat serangan penyakit pada daun padi di 

Indonesia setiap tahunnya [2]. Penyakit yang menyerang  padi 

antara lain penyakit busuk daun bakteri, penyakit busuk tungro, 

penyakit busuk coklat, penyakit hawar daun, penyakit busuk 

batang, dan penyakit api palsu [3]. Dalam mencegah 

penyebaran penyakit pada masa tanam merupakan hal yang 

penting dan harus dilakukan dengan benar agar  kuantitas dan 

kualitas tidak terganggu pada saat panen [4] .Kesalahan 

penanganan atau kurangnya pengetahuan dapat menyebabkan 

gagal panen dan  kerugian bagi petani [5].Namun proses 

identifikasi  manual yang dilakukan oleh petani memakan 

waktu lama dan memerlukan banyak tenaga serta keterampilan 

khusus [6]. 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan  dan teknologi 

image processing deep learning telah membuka peluang baru 

untuk deteksi otomatis [7].Metode yang banyak digunakan 

adalah Convolutional Neural Network (CNN), yang telah 

terbukti efektif dalam berbagai tugas pemrosesan gambar 

seperti klasifikasi, deteksi objek, dan segmentasi [8]. CNN 

adalah jenis arsitektur pembelajaran mendalam yang 

berspesialisasi dalam pemrosesan data gambar. CNN terdiri 

dari beberapa lapisan konvolusional yang bertindak sebagai 

ekstraktor fitur dan lapisan terhubung penuh dan bertanggung 
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jawab untuk melakukan klasifikasi berdasarkan fitur yang 

diekstraksi [9]. 

Teknik yang digunakan adalah deep learning dengan  algoritma 

Convolutional Neural Network (CNN) yang membandingkan 

arsitektur Xception dan NASNetMobile untuk 

mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit  padi berdasarkan 

gejala visual  pada daun. Xception dan NASNetMobile dipilih 

karena kedua model ini memberikan arsitektur yang efisien dan 

canggih untuk menangani tugas klasifikasi gambar. Xception 

menggunakan convolution depthwise separable, yang 

memungkinkan proses yang lebih efisien dan telah terbukti 

berhasil dalam klasifikasi citra, sementara NASNetMobile, 

yang berasal dari arsitektur otomatis, menawarkan fleksibilitas 

dan kinerja yang baik. 

Dalam beberapa tahun terakhir, klasifikasi penyakit pada 

tanaman padi telah menggunakan teknologi deep learning 

dengan arsitektur seperti MobileNet dan NASNetMobile. 

Arsitektur Xception dirancang untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi gambar. sementara NASNetMobile adalah skema 

yang dirancang untuk meningkatkan kinerja perangkat mobile. 

Penelitian sebelumnya  oleh [10] membandingkan kinerja  

arsitektur model yang berbeda dalam klasifikasi penyakit 

tanaman menggunakan gambar daun. Dari hasil pengujian 9 

kali percobaan,  model Convolutional Neural Network (CNN) 

menggunakan arsitektur Xception mencapai akurasi pelatihan 

tertinggi sebesar 93,81% dan akurasi validasi sebesar 81,75%, 

serta memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 

mengidentifikasi pola dan fitur pada data pelatihan.  

Penelitian oleh [11] dengan membandingkan 2 model deep 

learning MobileNet dan NASNetMobile untuk mendeteksi 

penyakit pada daun kentang. Dilakukan pemisahan data latih 

dan data uji dengan perbandingan 90:10.  hasil penelitian 

mencapai akurasi 90.96%, presisi 90.86%, recall 91.11%, dan 

skor F1 92.93%. Temuan ini menunjukkan bahwa 

NASNetMobile lebih baik daripada MobileNet dalam deteksi 

penyakit tanaman berbasis analisis gambar, memberikan dasar 

yang kuat untuk pengembangan sistem deteksi penyakit 

tanaman yang lebih baik. 

Berbagai penelitian telah menunjukkan potensi model deep 

learning dalam klasifikasi penyakit tanaman, tetapi 

perbandingan langsung antara arsitektur Xception dan 

NASNetMobile khusus untuk daun padi masih terbatas. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja 

arsitektur Xception dan NASNetMobile dalam 

mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit pada daun padi, 

seperti bacterial leaf blight, brown spot, dan healthy rice leaf. 

Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan wawasan lebih 

mendalam tentang efektivitas masing-masing arsitektur dalam 

mengklasifikasikan penyakit pada tanaman padi. 

II. METODOLOGI PENELITIAN  

Sebagai landasan untuk pengembangan model deep learning, 

penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data. Selanjutnya, 

data diproses melalui berbagai proses, termasuk preprocessing, 

penyesuaian dimensi gambar, dan pembagian dataset untuk 

pelatihan dan validasi. Fokus langkah selanjutnya adalah 

perancangan dan pelatihan model. Pada tahap akhir, model 

yang telah dilatih diuji untuk mengetahui seberapa efektif  

kedua model.  Alur penelitian yang akan dilakukan dapat dilihat 

pada gambar 1.  

Gambar 1. Alur Penelitian 

Pengumpulan Data 

Pada tahap pengumpulan data ini berasal dari dataset gambar 

penyakit daun padi dari repository kaggle. Dataset ini terdiri 

dari 670 gambar dengan 3 kelas penyakit daun padi yaitu 

bacterial leaf blight, Brown spot, dan healthy leaf. Setiap 

gambar telah diberi label kelas, yang memungkinkan 

identifikasi dan kategorisasi yang tepat. Proses ini melibatkan 

analisis menyeluruh terhadap setiap gambar untuk memastikan 

bahwa label kelas ditetapkan dengan akurat.  

Preprocessing data 

Setelah mengumpulkan data gambar, langkah selanjutnya 

adalah preprocessing data. Preprocessing adalah tahap 

pengolahan gambar yang bertujuan untuk menghasilkan data 

yang lebih baik dan siap untuk proses selanjutnya. Proses 

preprocessing dimulai dengan resize gambar, augmentasi data, 

dan split data yang dibagi menjadi dua, yaitu data training, data 

validation.  

TABEL I 
PEMBAGIAN DATASET 

Labels 
Data Training 

80% 

Data Validation 

20% 

Bacterial leaf 

blight 
179 45 

Brown spot 178 44 

Healthy leaf 179 45 

Total 536 134 
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Tabel I menunjukkan distribusi data untuk pelatihan dan 

validasi dengan pembagian dataset menjadi dua bagian: 

training, dan validation. Gambar untuk training dipisahkan 

sebesar 80%, dan untuk validation sebesar 20%. Sehingga, total 

gambar untuk training adalah 536 gambar, dan untuk 

validation adalah 134 foto. 

Analisis dan Perancangan Model CNN 

Pada tahap ini akan dibangun beberapa model menggunakan 

metode CNN dengan keras, model yang dibangun dan akan 

dianalisis yaitu Xception dan NASNetMobile. 

Xception Arsitektur 

 Gambar 2 menunjukkan arsitektur model Xception  merupakan 

varian dari jaringan saraf konvolusional (CNN). Arsitektur 

model memiliki lapisan konvolusional untuk mengekstraksi 

fitur, lapisan pengumpulan maksimal untuk mengurangi 

dimensi, dan lapisan dropout untuk mencegah overfitting untuk 

klasifikasi [12] yang terdiri dari tiga bagian utama: Entry Flow, 

Middle Flow, dan Exit Flow. Entry Flow (biru), terdiri dari 

beberapa lapisan konvolusi yang digunakan untuk 

mengekstraksi fitur awal dari input. Middle Flow (hijau), terdiri 

dari beberapa blok residual yang lebih dalam, yang dirancang 

untuk menangkap fitur yang lebih kompleks melalui lapisan 

konvolusional yang saling berhubungan. Exit Flow (kuning) 

digunakan untuk menggabungkan fitur yang  diekstraksi dan 

menghasilkan output akhir. Dibandingkan dengan model CNN 

konvensional, model Xception menggunakan convolution 

depthwise separable untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi 

pengenalan pola serta mengurangi jumlah parameter yang 

diperlukan. 

Gambar 2. Arsitektur Xception 

 

NASNetMobile Arsitektur 

Gambar 3 menunjukkan arsitektur model NASNetMobile yang 

digunakan untuk mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit 

daun padi ditunjukkan dalam gambar berikut. Model ini terdiri 

dari tiga bagian utama: Sequence Convolutional Block "A" 

yaitu mengolah input gambar daun padi, Sequence 

Convolutional Block "B" melibatkan lapisan konvolusi terpisah, 

penambahan, padding, average pooling, dan depth 

concatenation untuk ekstraksi fitur lebih dalam, dan Sequence 

Convolutional Block "N" mengolah fitur lebih lanjut. Arsitektur 

NASNetMobile dibuat untuk meningkatkan produktivitas dan 

kinerja klasifikasi.  

 

Gambar 3. Arsitektur NASNetMobile 

 

Pelatihan dan Pengujian Model  

Untuk pelatihan dan pengujian model dilakukan peningkatan 

variasi data pelatihan dan menghindari overfitting, teknik 

augmentasi seperti rotasi, flipping, dan zooming juga digunakan. 

Kedua model, NASNetMobile dan Xception, menggunakan 

bobot yang telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet. 

Setelah itu, model akan dikompilasi dengan optimizer Adam 

dengan nilai pembelajaran 0.0001, yang meningkatkan 

ketelitian model. Proses selanjutnya adalah melatih model 

selama 20 epoch untuk mencapai tingkat kesalahan dan akurasi 

yang paling tinggi. 

Evaluasi Model 

Tahap penting dalam proses pengembangan model adalah 

evaluasi model. Tujuan evaluasi ini adalah menentukan model 

mana yang paling cocok untuk representasi data yang 

digunakan dan seberapa efektif model tersebut. Dengan 

menggunakan data pengujian yang tidak terlihat selama 

pelatihan, evaluasi model dilakukan untuk mengevaluasi 

kemampuan NASNetMobile dan Xception dalam klasifikasi 

jenis penyakit daun padi. Akurasi, precision, recall, F1-score, 

dan confusion matrix digunakan untuk memeriksa kedua model. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  = 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒  = 
2 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

 

Formula di atas menunjukkan bahwa : 
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 TP = Menunjukkan jumlah prediksi benar positif.  

 TN = Menunjukkan jumlah prediksi benar negative 

 FP = Menunjukkan jumlah prediksi salah positif 

 FN = Menunjukkan jumlah prediksi salah negatif 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dalam penelitian ini, dilakukan perbandingkan kinerja dua 

arsitektur deep learning, yaitu Xception dan NASNetMobile, 

dalam klasifikasi penyakit daun padi. Kedua model dilatih dan 

diuji menggunakan dataset citra daun padi yang mencakup 

beberapa jenis penyakit umum.   

 

Hasil Pelatihan dan Pengujian Model  

Pelatihan dan pengujian pada dua arsitektur CNN, yaitu 

Xception dan NASNetMobile untuk mengklasifikasikan jenis 

penyakit daun padi dalam penelitian ini. Hasil pelatihan model 

Convolutional Neural Network (CNN) merujuk pada performa 

dan kualitas model setelah dilatih menggunakan data pelatihan 

sebelumnya. Proses pelatihan melibatkan penyesuaian 

parameter model berdasarkan data pelatihan, sehingga model 

dapat belajar memahami pola dan fitur yang ada dalam data 

tersebut. Hasil pelatihan CNN dapat dievaluasi dengan 

menggunakan berbagai matrix dan indikator.  

 

Gambar 4. Hasil pelatihan Xception 

 

Gambar 5. Hasil pelatihan NASNetMobile 

Dari Gambar 4 dan 5 dapat dilihat hasil proses pelatihan dua 

model Xception dan NASNetMobile, dilakukan dalam 20 epoch 

dengan hasil yang berbeda. Model Xception menunjukkan 

peningkatan kinerja yang konsisten, dengan akurasi pelatihan 

meningkat dari 82,17% menjadi 96,88% dan akurasi validasi 

mencapai 100% di epoch terakhir. Waktu pelatihan Xception 

bervariasi antara 9-274 detik per epoch. Sementara itu, model 

NASNetMobile menunjukkan peningkatan yang sedikit, dengan 

akurasi pelatihan meningkat dari 74,57% menjadi 84,38% dan 

waktu pelatihan 1-51 detik per epoch. Kedua model memiliki 

loss yang rendah. Secara keseluruhan, Xception menunjukkan 

kinerja yang lebih baik dan lebih stabil.  

Hasil Evaluasi Model 

Dalam evaluasi model beberapa aspek penting yang diukur 

meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-score dari model 

Xception dan NASNetMobile. Setiap percobaan pengujian 

dievaluasi dan disesuaikan untuk menentukan konfigurasi 

parameter yang menghasilkan akurasi yang baik. Analisis ini 

membantu memahami bagaimana perubahan parameter 

mempengaruhi kinerja model, mengidentifikasi overfitting atau 

underfitting, dan mempertahankan data yang stabil. Dengan 

demikian dari hasil pelatihan pada kedua model, dapat 

ditentukan bahwa hasil training loss dapat diliat dari grafik 

dibawah ini.  

Gambar 6. Grafik training-loss Xception 

Gambar 6 menunjukkan performa model Xception yang 

menunjukkan accuracy dan loss pada data pelatihan dan 

validasi. Akurasi model umumnya meningkat seiring waktu, 

namun akurasi pelatihan mencapai sekitar 100%, dan akurasi 

validasi mencapai 95% di akhir pelatihan. Di sisi lain, loss 

model terus menurun, dengan loss pelatihan menurun  lebih 

cepat dibandingkan loss validasi, dan keduanya  mendekati 0,2 

pada akhir pelatihan. Grafik ini menunjukkan bahwa model 

berhasil belajar dari data pelatihan dan menunjukkan proses 

pembelajaran yang baik. 
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Gambar 7. Grafik training-loss NASNetMobile 

Gambar 7 menunjukkan kinerja model NASNetMobile dengan 

Akurasi pelatihan meningkat secara signifikan dan Loss 

pelatihan menurun signifikan, namun loss validasi tetap tinggi 

dan tidak stabil. Pola ini mengindikasikan overfitting, di mana 

model beradaptasi terlalu baik. Diperlukan penyesuaian model 

untuk meningkatkan performa pada data baru. 

Dari hasil kedua grafik menunjukkan bahwa Xception memiliki 

keunggulan dalam hal akurasi klasifikasi, sementara 

NASNetMobile unggul dalam efisiensi komputasi dan ukuran 

model. Pemilihan model tergantung pada kebutuhan spesifik 

implementasi, dengan mempertimbangkan manfaat antara 

akurasi dan efisiensi. 

Berdasarkan analisis confusion matrix yang sudah dilakukan, 

model pertama lebih direkomendasikan untuk digunakan 

karena menunjukkan performa yang lebih unggul dan konsisten 

di semua kelas. Nilai parameter akurasi, precision, recall, dan 

F1-score akan digunakan untuk membandingkan kinerja model 

pembelajaran mesin yang menggunakan arsitektur Xception 

dan yang menggunakan arsitektur NASNetMobile secara 

keseluruhan. 

 

TABEL II 
PERBANDINGAN PERFORMA XCEPTION DAN NASNETMOBILE 

Hasil evaluasi dari tabel II menunjukkan bahwa model 

Xception secara konsisten mengungguli NASNetMobile dalam 

klasifikasi penyakit daun padi. Xception mencapai akurasi 

keseluruhan 0.93, lebih tinggi dibandingkan NASNetMobile 

yang mencapai 0.83. Konsistensi performa Xception terlihat 

dari nilai macro average dan weighted average F1-score yang 

sama-sama 0.93, sementara NASNetMobile konsisten di 0.83. 

Dalam klasifikasi per kelas, Xception menunjukkan 

keunggulan signifikan, terutama untuk Bacterial leaf blight(F1-

score 0.97 dengan 0.76) dan Brown spot (0.92 dengan 0.82). 

Kedua model menunjukkan performa yang identik untuk kelas 

Healthy leafdengan F1-score 0.91. Secara keseluruhan, 

berdasarkan metrik evaluasi yang diberikan, Xception 

menunjukkan kestabilan yang lebih tinggi dalam 

mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit daun padi. 

 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat 

disimpulkan bahwa model Xception menunjukkan kinerja yang 

lebih unggul dibandingkan NASNetMobile dalam klasifikasi 

penyakit daun padi. Xception mencapai akurasi keseluruhan 93% 

dan nilai F1-score yang lebih tinggi untuk berbagai jenis 

penyakit, sementara NASNetMobile mencapai akurasi 83%. 

Analisis grafik training-loss mengindikasikan bahwa Xception 

berhasil belajar dengan baik dari data pelatihan. Meskipun 

NASNetMobile memiliki keunggulan dalam efisiensi 

komputasi dan ukuran model yang lebih kecil, Xception lebih 

direkomendasikan untuk klasifikasi penyakit daun padi karena 

performa yang lebih tinggi dan konsisten di semua kelas. 

Namun, pemilihan model akhir harus mempertimbangkan 

konteks aplikasi, potensi dampak kesalahan klasifikasi, dan 

keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi. Jika 

kecepatan dan efisiensi menjadi prioritas, NASNetMobile bisa 

menjadi pilihan yang baik, terutama jika disertai dengan 

langkah-langkah mitigasi overfitting, seperti augmentasi data 

atau regularisasi yang lebih baik. Penelitian lebih lanjut 

disarankan untuk mengeksplorasi kombinasi atau hibrida dari 

kedua model ini, atau bahkan menguji arsitektur lain yang 

mungkin memberikan keseimbangan optimal antara akurasi 

dan efisiensi komputasi. Selain itu, uji coba lapangan pada 

berbagai kondisi lingkungan dan varietas padi yang berbeda 

diperlukan untuk memastikan model yang dipilih dapat 

beradaptasi dan tetap memberikan performa yang baik. 
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