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Abstrak—Maraknya serangan penyakit pada daun tanaman menyebabkan kerugian yang sangat besar bagi para petani khususnya petani
tanaman padi. Kurangnya pengetahuan dalam mengidentifikasi mengenai gejala penyakit pada tanaman padi, dapat menyebabkan
petani kesulitan dalam menangani penyakit yang menyerang tanaman padinya, sehingga menyebabkan terjadinya kesalahan dalam
melakukan penanganan penyakit pada tanaman padi yang berdampak gagal panen. Bila melihat fakta yang terjadi saat ini sangat
diperlukan adanya suatu teknologi yang dapat digunakan untuk mengenali penyakit pada tanaman padi, sehingga dapat membantu para
petani padi dalam mengenali suatu gejala penyakit yang menyerang pada tanaman padinya. Dengan penerapan computer vision
menggunakan algoritma YOLOV5 kita dapat membuat suatu sistem pengenalan terkait penyakit pada tanaman padi berdasarkan jenis
penyakitnya. Pada proses penerapan algoritma YOLOVS5 ini kita akan mengumpulkan sebanyak 1500 gambar dari 2 jenis penyakit dan
1 jenis daun padi yang normal dan setiap kelasnya kita kumpulkan 500 gambar, dan membagi datanya menjadi 3 bagian, yang
persentase pembagianya 70% untuk data train, 20% untuk data valid dan 10% unuk data test dan proses ini kita lakukan di Roboflow
untuk pelabelan gambar dan pembuatan dataset. Dataset dari roboflow akan kita olah menggunakan algoritma YOLOV5. Berdasarkan
hasil evaluasi model diperoleh nilai tertinggi mAP 95%, precision 88%, recall 100%. Tahap terakhir yaitu dilakukan pengujian sistem
secara real-time dengan webcam dan menghasilkan nilai akurasi pengujian pada kelas Narrow Brown Spot sebesar 93%, pada kelas
Hawar Daun sebesar 81%, dan Daun Padi Normal 91%.

Kata Kunci: Peyakit Daun Padi; Computer vision; YOLO v5; Roboflow; Webcam.

Abstract—The rise of disease attacks on plant leaves causes huge losses for farmers, especially rice farmers. Lack of knowledge in
identifying the symptoms of disease in rice plants can cause farmers to have difficulty in dealing with diseases that attack their rice
plants, causing errors in handling diseases in rice plants that result in crop failure. When looking at the facts that occur today, it is very
necessary to have a technology that can be used to recognise diseases in rice plants, so that it can help rice farmers in recognising a
symptom of a disease that attacks their rice plants. With the application of computer vision using the YOLOVS5 algorithm, we can create
an introduction system related to diseases in rice plants based on the type of disease. In the process of applying the YOLOV5 algorithm,
we will collect as many as 1500 images of 2 types of diseases and 1 type of normal rice leaves and each class we collect 500 images,
and divide the data into 3 parts, the percentage of which is 70% for train data, 20% for valid data and 10% for test data and this process
we do in Roboflow for image labelling and dataset creation. We will process the dataset from roboflow using the YOLOV5 algorithm.
Based on the model evaluation results, the highest value of mAP 95%, precision 88%, recall 100% is obtained. The last stage is testing
the system in real-time with a webcam and producing a test accuracy value in the Narrow Brown Spot class of 93%, in the Leaf Blight
class of 81%, and Normal Rice Leaves 91%.

Keywords: Rice Leaf Disease; Computer Vision; Yolov5; Roboflow; Webcam.

1. PENDAHULUAN

Pertanian merupakan faktor yang sangat penting terkait dengan ketahanan pangan dunia, sebab dengan adanya pertanian
banyak masyarakat dunia yang terbantu dalam memenuhi sumber kebutuhan bahan pangan [1]. Tanaman padi merupakan
sumber makanan utama bagi sebagian besar penduduk dunia, khususnya di negara-negara Asia Tenggara, 80% penduduk
Indonesia menggunakan nasi sebagai makanan utamanya [2]. Tanaman padi juga merupakan suatu tanaman yang rentan
terserang penyakit sebelum masa kematanganya tiba atau yang biasa kita sebut dengan masanya untuk di panen. Dan
penyakit yang menyerang tanaman padi dapat menyebabkan kerugian yang signifikan pada hasil dan kualitas tanaman
pada padi itu sendiri. Identifikasi dan pengendalian penyakit padi merupakan aspek penting dalam upaya peningkatan
produktivitas pertanian, terutama dalam memproduksi beras yang berasal dari tanaman padi [3]. Beberapa diagnosa
penyakit tanaman padi dapat dilihat langsung dari gejala yang terjadi. Setiap gejala penyakit yang muncul dapat menjadi
salah satu kategori penyakit pada tanaman padi, sedangkan gejala penyakit pada tanaman padi, banyak yang belum
diketahui oleh sebagian para petani padi sehingga menyulitkan dalam mengidentifikasi suatu permasalahan yang terjadi
pada tanaman padi tersebut.

Fakta yang terjadi dilapangan pada saat ini, untuk dapat mengetahui suatu penyakit pada tanaman padi dilakukan
secara manual oleh petani atau seorang yang sudah profesional di bidang pertanian dan hal itu dapat memakan banyak
waktu serta tenaga serta dapat memperlambat proses identifikasi suatu penyakit yang menyerang pada tanaman padi [4].
Sebagaimana hasil dari wawancara yang telah di lakukan bersama petani padi yang tinggal di desa C.Nawangsasi
Kecamatan Tugumulyo, Kabupaten Musi Rawas, Sumatera Selatan yang bernama bapak Marwan, beliau menjelaskan
akibat dari keterlambatan dalam mengetahui ataupun mengidentifikasi suatu gejala penyakit pada tanaman padi, serta
terlambatnya penanganan suatu penyakit pada tanaman padi dapat berdampak pada terjadinya gagal panen, dan
menyebabkan kerugian yang sangat besar bagi para petani padi [5]. Oleh karena itu, maka diperlukan sebuah pendekatan
yang lebih efisien dan lebih efektif untuk dapat mengenali ataupun membantu petani dalam mengidentifikasi suatu
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penyakit pada tanaman padi. Metode deteksi penyakit tanaman padi berdasarkan pengolahan citra dan kecerdasan buatan
telah menjadi area penelitian yang baik.

Salah satu metode kecerdasan buatan yang disebut pembelajaran mesin menggunakan perilaku manusia sebagai
model untuk menyelesaikan masalah yaitu ada pada suatu pendekatan yang sudah terbukti untuk dapat mendeteksi suatu
objek yaitu dengan menggunakan Algoritma YOLO (You Look Only Once) [6]. YOLO sendiri merupakan suatu
perkembangan dari sebuah algoritma Convolutional Neural Network (CNN), Dan YOLO juga dapat mendeteksi objek
menggunakan model terpadu yang sudah terlatih, di mana jaringan konvolusional tunggal secara bersamaan memprediksi
beberapa kotak pembatas dan probabilitas kelas di dalam kotak tersebut, yang mana sistem dari pada algorima YOLO ini
dapat mendeteksi sebuah gambar ataupun video secara real time [7]. Dan menghasilkan nilai yang akurat, sehingga YOLO
dapat mendeteksi objek dengan tingkat keakurasian dan frame rate yang sangat tinggi.

Pada penelitian yang pernah dilakukan oleh Rudi Kurniawan dkk, mengenai klasifikasi kematangan buah sawit
menggunakan yolov5s, yang dalam penelitian ini didapatkan nilai akurasi 95%, nilai precission 99,5%, dan nilai recall
100% dengan melatih dataset sebanyak 100 epoch [8]. Selanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh Ardiansyah dkk,
disini penelitianya berfokus pada system deteksi dan klasifikasi penyakit pada daun kopidan penelitinya menggunakan
Yolov7 dan mendapatkan hasil F1-score 0.93, nilai Presisi 0.926, Recall 0.932, mAP@IoU .5 0.956, mAP@IoU .5:.95
0.927 untuk keseluruhan kelas data yang dilatih. Sedangkan hasil nilai terbaik untuk kelas biner F1-score 0.99, Presisi
0.991, Recall 1, mAP@IoU .5 0.998, mAP@IoU .5:.95 0.994 [9]. Lalu pada penelitian yang dilakukan oleh Prya Widjaja
yang berfokus dengan membedakan antara Daun Mangga sehat dan Daun Mangga yang terserang penyakit dan
penelitianya menggunakan YOLOvV4, yang dalam proses pengkodeanya menggunakan perangkat Google Colab dengan
GPU Tesla T4 dan mendapatkan hasil nilai F1-score 0.93, nilai Precision 0.926, dan Recall 0.932, mAP@IoU .5 0.956,
MAP@IoU .5:.95 0.927 untuk seluruh kelas data yang dilatih. Sedangkan hasil terbaik untuk kelas biner F1-score 0.99,
Precision 0.991, Recall 1, mAP@IloU .5 0.998, mAP@IoU .5:.95 0.994 [10].

Sedangkan perbedaan yang di lakukan pada penelitian ini dengan penelitian yang sebelumnya yaitu berfokus pada
penyakit daun tanaman padi yang akan dibagi menjadi tiga kelas, yaitu Daun Padi Normal, Hawar Daun dan Narrow
Brown Spot menggunakan roboflow dengan memanfaatkan metode deep learning yang akan diolah menggunakan
algoritma YOLOvV5 di Google Colab dan dimaksudkan untuk membantu petani dalam mengenali ataupun
mengidentifikasi suatu penyakit pada daun tanaman padi serta mengurangi resiko terjadinya gagal panen akibat serangan
penyakit pada daun tanaman padi [11].

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Metode penelitian yang digunakan dalam pengembangan sistem ini adalah dengan pendekatan Al Project Lifecycle [12].
Dan Al Project Life Cycle dapat dibagi menjadi 6 fase seperti pada gambar 1 berikut ini:

Deploy &
Finishing

Gambar 1. Al Project LifeCycle

a. Problem Scoping

Merupakan proses awal dari Al project life cycle. Pada langkah ini, identifikasi masalah yang akan mendapat
solusi berkat kecerdasan buatan. Langkah ini merupakan suatu proses dimana seseorang membuat rumusan masalah dari
suatu topik yang luas dengan mendefinisikan 4W yaitu What, Who, Why and Where dari permasalahan yang telah
diidentifikasi [13].

b. Data Acquisition
Pada tahap ini dilakukan proses pengumpulan data (Data Acquisition) [14]. Langkah ini mencakup pengumpulan
data untuk proyek yang sedang dibangun. Data dapat berupa informasi atau fakta dan statistik yang dikumpulkan untuk
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referensi atau analisis. Data yang diperlukan untuk melatih model proyek Al yang efektif harus sesuai dengan masalah
yang diidentifikasi sebelumnya. Oleh karena itu, perlu dilakukan penentuan tipe data sesuai dengan permasalahan yang
teridentifikasi [15]. Data dapat diperoleh dari berbagai sumber seperti website, sensor, survei, web scraping, kamera, API
dan lain-lain.

c. Data Exploration
Langkah ini dimaksudkan untuk memvisualisasikan data dari data yang sudah dikumpulkan untuk melihat train
atau pola pada data tersebut [16].
1. Modelling
Fase ini bertujuan untuk memvisualisasikan data dari data yang terkumpul untuk mengidentifikasi tren dan pola dalam
data. Pada fase ini juga dilakukan preprocessing data [17].
2. Evaluation
Langkah ini digunakan untuk pengkajian dan pemilihan model terbaik [18]. Melihat apakah performa model yang
dilatih dengan data pelatihannya sudah bagus atau belum. Jika belum, maka dapat dilakukan hyperparameter tuning.
3. Deploy and Finishing
Pada fase ini dilakukan deployment model yang telah dibuat pada suatu platform, baik itu web maupun berupa
aplikasi [19].

2.2 YOLOVS5 (You Only Look Once)

YOLOV5 (You Only Look Once) versi 5 adalah kerangka kerja yang mencakup algoritma deteksi objek yang
dikembangkan oleh Glenn Jocher, peneliti dan CEO Ultralytics LLC pada tahun 2022 [20]. Algoritma YOLO (You Only
Look Once), merupakan algoritma deep learning untuk pendeteksian objek yang menggunakan pendekatan berbeda
dibandingkan algoritma lainnya, yaitu menerapkan jaringan saraf tunggal pada keseluruhan gambar [21]. Sistem deteksi
yang diterapkan mencakup penggunaan pengklasifikasi atau pencari lokasi yang digunakan kembali untuk melakukan
deteksi Sebuah pola diterapkan pada gambar dalam berbagai posisi dan skala. Area dengan gambar berperforma terbaik
akan dianggap sebagai area deteksi. Algoritam Yolo tersebut dapat dilihat pada gambar 2 dibawah ini:

: BottleNeckCSP ‘——=>| Concat | BottleNeckCSP »| Convix1

UpSample Conv3x3 S2
Convix1 | Concat |

BottleNeckCSP |

BottleNeckCSP_}-+—{_Concat | (_BottleNeckCSP | +{ convix1 | |

UpSample | [ convaxas2
Conv1x1 __Concat ‘,
| sPP #»{ BottleNeckCSP | (_BottleNeckcsP_} { Convix1
CSP Cross Stage Partial Network } Conv ] Convolutional Layer
SPP Spatial Pyramid Pooling | Concat | Concatenate Function

Gambar 2. Network Arsitektur YOLOvV5

Pada arsitektur itu terlihat proses tidak memakan banyak dataset dibanding CNN yang tidak dijalankan pada yolo,
yolo sendiri mampu mempercepat prosesnya dengan cara mempercepat trainingnya. Dengan hal itu membuat yolo
semakin naik versinya maka juga mempercepat proses deteksi objeknya [20]. Penggunaan algoritma YOLOV5 untuk
mendeteksi objek. menggunakan model terpadu di mana jaringan konvolusional tunggal memprediksi beberapa kotak
pembatas dan probabilitas kelas dalam kotak tersebut secara bersamaan. Sistem deteksi menggunakan metode YOLO
terbukti lebih cepat dan akurat dalam mendeteksi objek dalam foto atau gambar, sehingga paling cocok untuk deteksi
objek.

2.3 Metode Pengujian Sistem

Metode pengujian sistem yang digunakan penulis dalam penelitian ini yaitu dengan menggunakan Confussion Matrix.
Confusion matrix adalah alat pengukuran berbentuk matriks yang digunakan untuk mengevaluasi sebuah nilai keakuratan
klasifikasi dalam penerapan dengan algoritma yang digunakan ditunjukkan dengan tabel yang menunjukkan banyaknya
data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan banyaknya data uji yang salah diklasifikasikan [22]. Didalam Confusion
matrix terdapat beberapa nilai yang akan dihasilkan diantaranya True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative
(FN), dan True Negative (TN) [23], [24].
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a. Accuracy
Nilai akurasi adalah nilai rasio data tweet yang benar terdeteksi di dalam data pengujian [25].
_ TP+TN
Accuracy = —TP+TN+FP+FNX 100%. D

b. Precission
Nilai precision adalah nilai sensitifitas atau nilai ketepatan sistem antara informasi yang diberikan oleh sistem
untuk menunjukan secara benar data kelas negatif atau kelas positif [25].

TP
TP+FP (2)

Precission =

c. Recall
Nilai recall adalah nilai yang menunjukan tingkat keberhasilan untuk mengetahui kembali sebuah informasi secara
benar tentang data yang kelas negatif atau pun konten teks positif [25].

TP

Recall = 3)
TP+FN
d. F1-Score
F1- Score adalah perbandingan presisi dan perolehan rata-rata tertimbang [25].
F1 = Z*pre.cis'sion*Recall (4)
precission+Recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengambilan Dataset

Sumber data diambil dari petani padi secara langsung di desa C.Nawangsasi, berdasrkan hasil observasi dan wawancara
antara peneliti dengan petani padi serta berkonsultasi kepada yang ahlinya didalam bidang pertanian, khususnya pertanian
padi, maka disini peneliti memperoleh data berupa 3 kelas, yang mana 1 kelas merupakan daun padi normal dan 2 kelas
daun padi terserang penyakit (Hawar Daun dan Narrow Brown Spot). Gambar 3 dibawah ini merupakan gambar Dataset
Daun Padi Normal:

Daun Padi Mormal ~ (<] 2 Search Daun Padi Normal

Ll 4l Ll Ll

-] 20231116_074818 20231116_074819 20231116_074819 20231116_074819 20231116_074820 20231116_074820

2 -1-_jpg.rf.Bcf2ach _ipg.rf.3d%10e100 -0-_jpg.rf.436aea -1-_jpg.rf.0eb52b -0-_jpg.rf.c7212d -1-_jpg.rf.8380ed
33 2ead3b0bad0d77 23f38f0d 1f49a6af b2dd5334205b73 04e2dB8ec1989927 db3%4eefalchfle a374db5a5f528fa
6466331dba7 felleaa 5238b%ab051f d986113f8bc 53716019f3b 210p0cf018f
—| Item type: .
Dimension
Size: 16,8 K

| | | . A

2 20231116_074822 20231116_074322 20231116_074823 20231116_074324 20231116_074825 20231116_074825

30 -0-_jpg.rf.2del102 -1-_jpg.rf.e9faldc _jpg.rf.ecd9375a7 _jpg.rf.1168c80a2 _ipg.rf.000ebeady -0-_jpg.rf.b33428
18 69252a4f59b6a%b c35150b3b034421 bd04b202bc7873 265d9cdB28fa56d a3d8%ceddafcach al9b1554bad04fa
72330 rd-7a I70R127304 SRIININAR frrARSR= AF31aTeh MF12haRATR

Gambar 3. Dataset Daun Padi Normal

Daun padi normal merupakan daun yang sehat, dalam artian tidak terserang penyakit. Sementara gambar 4 dan 5
di bawah ini merupakan gambar penyakit yang menyerang tanaman padi:

Hawar Daun ~ o Search Hawar Daun

\\ \ \\ \ N N

7 20231117_085657 20231117_085658 20231117_085658 20231117_085659 20231117_085659 20231117_085700

15 -1-_jpg.rf.4df47d _jpg.rf.6fa43ae01 -0-_jpg.rf.874b21 _jpg.rf.8c15aad2b -0-_jpg.rf.365f897 _jpg.rf.b127falaff
5 bce86b69edSf4ds b611ad6a033d34 253c661af7cdbfb 5d1181a23d5c48 8a55b78668dfdea 5194a931e1fd6e7

71b05ee21d7 b0c0d7263 d3ebe5d655b d7d5f0e53 bObdcd81dd 954160b

N\ " . h N

- . \ N

2 20231117_085702 20231117_085703 20231117_085703 20231117_085704 20231117_085704 20231117_085704
1 -0-_jpg.rf.57797c _jpg.rf.0cccc3855 -1-_jpg.rf.a0d334 _jpg.rf.1318ab4eb -0-_jpg.rf.67c07c -1-_jpg.rf.e5c3f1
a 1453d95d77c55ea 809f180db01742f 8284ff82a1042951 d7274e7927830cc 27cab4a54c57b50 d9184a3aa9cf704

Gambar 4. Dataset Hawar Daun
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Hawar daun adalah suatu penyakit yang menyerang pada tanaman padi yang disebabkan oleh bakteri
Xantthomonas Campestris pv.Oryzae.

Narrow BrownSpot

~ [<] 2 Search Marrow BrownSpot
— —
- — — ‘ —— — —
37 20231116_071647 20231116_071653 20231116_071707 20231116_071715 20231116_071721 20231116_071728
7 _ipg.rf.04dc03af2 _pg.rf.3decs061a _ipg.rf.38182b639 _ipg.rf.0b3c000e4 _ipg.rf.7b07f836b _ipg.rf.3bf331686
30 30799af5acfbabb 17alb7602adaad 57acaddf9e52770 aB45b6388c93fef f447fbaf164a68ad 614c47c559b63159¢c
2107bbea dcc78e8c5 bO4Ecfcd 099655a6 2074770 S64a4e87
T o— . - /
15 20231116_071747 20231116_071750 20231116_071752 20231116_071756 20231116_071908 20231116_071919
30 _jpg.srf.cB042d235  jpg.rf.aaB8leSde  _jpg.rf.2020805F1 _jpg.rf.2d36553f8  _jpg.f.9305abe35  _jpg.rf.18ac12bb0

td 3283d7cfbbedl27 2e75edcBfbd2fde 4337632314e35b2 c1f0ea75333ccld 7e1f3c[)461 0925d f465936425d974a

Gambar 5. Dataset Narrow Brown Spot

Narrow Brownspot merupakan suatu nama lain dari penyakit tanaman padi yang disebabkan oleh Jamur
Cercospora Oryzae

3.2 Preprocessing (Pengolahan Data Awal)

a. Labelling Gambar

Pelabelan gambar ini dilakukan di website Roboflow, pelabelan sendiri merupan pemberian nama pada gambar
yang nantinya akan diperlukan sebagai dataset, dalam penelitian ini peneliti memberi nama dengan 3 nama, yaitu Daun
Padi Normal, Hawar Daun Dan Narrow Brown Spot. Gambar 6 menunjukan gambar proses labeling data:

Gambar 6. Labelling Dataset

b. Resize gambar

Gambar yang sudah melalui proses labelling kemudian akan kita lakukan resize gambar. Resize sendiri merupakan
proses merubah ukuran gambar menjadi 640x640 pixel dengan bantuan roboflow, dalam roboflow kita tinggal klik menu
preprocessing lalu pilih menu resize dan sesuaikan ukuran pixelnya,berhubung peneliti menggunakan 640x640,Maka
gambar akan otomatis berubah menjadi 640x640 pixel. Gambar 7 menunjukan proses perubahan ukuran gambar:

@ Preprocessing

e training time and increase pe e by applying imag
20231201765;“‘7 transformations to all images in this dataset ‘
2023-12-017 35pm Auto-Orient Edk *

|®\ Deteksi penya...

Resize
10 6 Edit x
2023-12-017:33pm Streteh to 640x640
B Sharina Page vl Dec 1, 2023

Gambar 7. Resize Gambar

c. Augmentation

Setelah kita melakukan proses resize gambar, maka langkah selanjutnya yaitu augmentasi gambar. Augmentasi
gambar merupakan proses memperbanyak data gambar dengan berbagai jenis model gambar, Proses ini kita lakukan di
website Roboflow, proses tersebut dapat dilihat pada gambar 8 dibawah ini:

Augmentations  Outputs per trmmng example: 3

Brightness

Biur

Noise: Up to SX of pixels

Gambar 8. Augmentation
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3.3 Split Dataset

Split dataset merupakan proses pembagian antara data train data tes dan data valid, proses ini kita lakukan di Roboflow,
pembagian data ini kita gunakan dengan persetase 70% untuk data train 20% untuk data valid dan 10% untuk data test.
Split data set dapt dilihat pada gambar 9 dibawah ini:

@ Train/Test Split

Here is how you split your images when you added them to the dataset:

TRAIN SET a VALID SET m TEST SET

1050 Images 300 Images 150 Images

Gambar 9. Split Dataset

3.4 Eport Ke YoloV5

Setelah melakukan proses split data, maka kita akan mengexport ke model YOLOV5 pytorch untuk melihat kode yang
nantinya dapat digunakan dalam menginstalasi ke dalam model YOLOv5. Gambar 10 menunjukan proses export data ke
YOLOV5, sedangkan gambar 11 merupakan Souce Kodenya:

Export

Format

YOLO v5 PyTorch

TXT annotations and YAML config used with YOLOVS.

O download zip to computer ® show download code

Gambar 10. Export ke YOLOv5 PyTorch

Your Download Code

@ Jupyter >— Terminal & Raw URL

Paste this snippet into a notebook from our model library > to
download and unzip your dataset >

1pip install roboflow

#rom roboflow import Roboflow

~F = Roboflow(api_key-"NNEINNNNNNRNRRRNRNE->

project = rf.workspace("aditia-putra”).project("deteksi-penyakit-daun-padi-duedd™)
dataset = project.version(2).download("yolovs")

© Warning: Do not share this snippet beyond your team, it contains a
private key that is tied to your Roboflow account. Acceptable use policy
applies.

Done

Gambar 11. Source Kode Download Dataset
3.5 Installasi Dataset Ke Google Colab

Proses selanjutnya adalah instalasi dataset ke Google Colab, hal ini di tunjukkan pada gambar 12 di bawah ini:
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¢ £ Skripsi Aditia Pendeteksi Penvyakit Padi

File Edit Lihat Sisipkan Runtime Fitur Bantuan Semua perubahan telah disimpan

+ Kode + Teks

Q g ° Ipip install roboflow

LK} from roboflow import Roboflow
rf = Roboflow(api_key="myB2Z@u2smuz7Kbjufna"}
roject = rf.workspace{"aditia-putra”).project("deteksi-penyakit-daun-padi-4ueda™)
(o= proj P P ) -proj ( peny P
dataset = project.version(1l).download("yolov5")
I:l E Collecting roboflow

Downloading roboflow-1.1.12-py3-none-any.whl (68 KB}
6B.5/68.5 kB 2.2 MB/s eta @:08:0@

Collecting certifi==2822.7 .22 (from roboflow)
Downloading certifi-2823.7.22-py3-none-any.whl (158 KB)
158.3/158.2 kB 6.2 MB/s eta ©:088:808

Collecting chardet==4.6.© (from roboflow)
Gambar 12. Installasi Dataset Ke Google Colab
3.6 Trainning Dataset

Pada tahap ini data yang sudah terinstall tadi akan kita lakukan proses pelatihan dataset supaya lebih akurat dalam
melakukan pendeteksian, disini peneliti menggunakan pelatihan 100 epoch. Gambar 13 merupakan proses training data
set:

Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
98/99 4.63G 6.81411 B.81144 ©.8832284 38 648: 168@% 197/197 [88:52¢88:88, 3
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 188% 18/18 [&
all 369 Jee @.998 1 @.985 @.747
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
99,99 4.63G 6.81397 6.81111 6.883245 38 648: 188% 197/197 [B8:54<86:86, 3
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 188% 18/16 [
all 388 3ee @.998 1 @.985 @.755

18@ epochs completed in 1.598 hours.
Optimizer stripped from runs/train/yolov5s_results/weights/last.pt, 14.9MB
Optimizer stripped from runs/train/yolov5s_results/weights/best.pt, 14.9MB

Gambar 13. Training Dataset 100 Epoch
3.7 Evaluasi

Setelah proses pelatihan dataset selesai, maka kita akan melakukan evaluasi yaitu dengan mengamati nilai Mean Average
Precission (MAP), nilai Precission, dan Recall. Gambar 14 merupakan Evaluasi Hasil Training:

Validating runs/train/yolovss results/weights/best.pt...
Fusing layers...
custom YOLOVSs summary: 232 layers, 7251912 parameters, @ gradients, 16.8 GFLOPs

Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 106% 10/10 [@@:07<00:00, 1.37it/s
all Bl 308 @.998 1 8.995 a.813
Daun Padi Normal 308 1ee 8.99% 1 8.995 8.8%4
Hawar Daun 388 1oa @.999 1 8.995 a.768
Narrow Brown Spot Bl 1o @.998 1 8.995 a.775

Results saved to runs/train/yolovss results
CPU times: user Imin 21s, sys: 8.65 s, total: Imin 295
Wall time: 2h lmin 8s
Gambar 14. Evaluasi Hasil Training Dataset

Pada hasil training dataset dengan 100 epoch menggunakan algoritma YOLO v5s dapat disimpulkan nilainya pada
tabel 1 berikut ini:

Tabel 1. Hasil Training Dataset 100 epoch

Class Images Labels Precision Recall mAP@5 mAP@5:.95  Akurasi Pengujian
All 300 100 0.998 1 0.995 0.813
Daun Padi Normal 300 100 0.996 1 0.995 0.894 91%
Hawar Daun 300 100 0.999 1 0.995 0.768 81%
Narrow BrownSpot 300 100 0.998 1 0.995 0.775 93%

Dapat kita lihat, hasil dari Training Dataset dengan 100 epoch pada Daun Padi Normal mendapatkan nilai
presisinya 0.996, Recallnya 1, nilai mAP@5 nya 0.995 dan mAP@5:.95 nya 0.813 serta akurasi pengujianya 91%.
Sedangkan pada Penyakit Hawar Daun mendapatkan nilai presisinya 0.999, Recallnya 1, nilai mAP@5 nya 0.995 dan
MAP@5:.95 nya 0.768 serta akurasi pengujianya 81%. Dan Penyakit HNarrow Brown Spot mendapatkan nilai presisinya

Page 3133


mailto:mAP@5:.95
mailto:mAP@5:.95

Aditia Putra Pranjaya, Klasifikasi Penyakit Pada Daun Tanaman Padi Berbasis YoloV5 (You Only Look Once)

0.998, Recallnya 1, nilai mAP@5 nya 0.995 dan mAP@5:.95 nya 0.775 serta akurasi pengujianya 93%. Gambar

15,16,17,18 merupakan hasil dari proses perhitungan, berupa tabel confusion matrix, kurva F, kurva precission, dan kurva
recall.

Daun P Normal

Backgmen: FI

Hurwrar Danin

Brown Spat packground TP

Gambar 15. Confussion Matrix

1.0

o \ Daun Padi Narmal

Hawar Daun
—— Narrow Brown Spot

all classes 1.00 at 0.543
0.8

0.6 4

F1

0.4 4

0.2 4

0.0 0.2 0.4 0.6
Confidence

Gambar 16. Kurva f1-Score

1o
= - T
Daun Padi Normal R \ Daun Padi Normal
Hawar Daun N ] Hawar Daun
Narrow Brown Spot I \ —— Narrow Brown Spot
m— all classes 1.00 at 0.794 \ — all classes 1.00 at 0.000
0.8 084 \
\
| |
0.6 064 \
c l
] = \
a 3 |
] 2 \ |
3 |
0.4 04+ \ |
R
0.2 024 | |
0.0 ' ' ' ' 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 02 0.4 06 0.8 1.0
Confidence

Confidence

Gambar 17. Kurva Precission

Gambar 18. Kurva Recall
3.8 Pengujian Sistem
Setelah proses Evaluasi selesai, maka proses selanjutnya yaitu pengujian sistem deteksi secara realtime melalui Anaconda
Prompt, Pada proses pengujian sistem yang dimaksut ini yaitu, melihat penyakit pada daun padi secara realtime
berdasarkan kelasnya menggunakan Anaconda Prompt dengan menjalankan perintah python detect.py --weights

runs/train/exp/weights/padi.pt --img 640 --conf 0.6 --source 0 untuk menyalakan webcam dan mendeteksi secara realtime,
dan berikut ini hasil pengujian. Gambar 19 menunjukan proses pengujian secara real time.
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un Padi N

Gambar 19. Pengujian Sistem Secara Realtime

Setelah proses pengujian sistem, kita dapat melihat bahwa hasil dari nilai keakurasian pengujiaan pada kelas
Narrow Brown Spot sebesar 0.93 yangberarti nilai keakuratanya baik, dan pada kelas hawar daun di dapati nilai
keakurasian pengujian realtimenya sebesar 0.81, dan pada daun padi normal mendapat nilai keakuratan sebesar 0.91.
Perlu diketahui bahwasanya di dalam pengujian sistem secara realtime ini, diperlukan cahaya yang cukup dan semakin
besar nilai akurasinya, berarti sistem semakin baik.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dari penelitian ini, disini kita dapat menarik kesimpulan bahwa sistem deteksi yang menggunakan
algoritma YOLOV5 ini dapat berjalan dengan baik, karena data daun padi yang telah dikumpulkan sebelumnya akan
melalui sebuah proses labelling dan bounding boxes atau yang biasa kita kenal dengan pemberian nama suatu objek dan
batas kotak pada objek yang melalui website Roboflow, dan kemudian dilakukan proses pelatihan di Google colab, lalu
tahap berikutnya dilakukan proses pengujian sistem yang mana akan kita uji coba dengan sampel foto daun padi normal
dan juga daun padi yang terserang penyakit berdasarkan kelasnya yang sudah dilatih sebelumnya pada Google Colab, lalu
pada pengujian secara realtime menggunakan kamera laptop pada kelas Narrow Brown Spot mendapatkan nilai akurasi
Pengujian secara realtime nya sebesar 93%, pengujian pada kelas Hawar Daun mendapatkan nilai akurasi pengujian
secara realtimenya sebesar 0.81%, dan pengujian pada kelas Daun Padi Normal pengujian secara realtimnya mendapatkan
nilai 0.91%. Dan pengujian sistem ini kita lakukan melalui anaconda command prompt, dan penelitian ini telah
menghasilkan sistem deteksi penyakit pada daun tanaman padi secara realtime yang menggunakan algoritma YOLOvV5
dan berhasil mendapatkan nilai akurasi yang baik, dan dapat digunakan untuk membantu para petani dalam mengetahui
ataupun mengidentifikasi suatu penyakit pada daun tanaman padi, serta dengan adanya sistem deteksi ini diharapkan
dapat membantu petani padi dalam menetukan langkah selanjutnya untuk penanganan pada penyakit daun tanaman padi
yang menyerang tanamanya.
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