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ABSTRAK

Tanaman padi (Oryza sativa) merupakan komoditas utama dalam sektor
pertanian yang memegang peranan penting dalam ketahanan pangan nasional.
Namun, serangan penyakit seperti hawar daun, blast, tungro, dan bercak coklat
menjadi ancaman serius yang dapat menyebabkan penurunan produktivitas hingga
gagal panen. Identifikasi dini dan akurat terhadap penyakit ini sangat penting untuk
mencegah kerugian yang lebih besar. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model klasifikasi penyakit padi berbasis citra digital
menggunakan pendekatan deep learning, khususnya arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN), dan ditingkatkan menggunakan metode ensemble stacking
dengan logistic regression sebagai meta-learner. Dalam penelitian ini,
dikembangkan empat model CNN sebagai base learner dengan variasi ukuran
konvolusi (3%3, 5x5, 7x7, dan 9x9). Dataset citra daun padi diklasifikasikan ke
dalam empat kelas penyakit dan dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi,
precision, recall, dan Fl-score. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa kombinasi
keempat model CNN yaitu (CNN_1, CNN_ 2, CNN_3, dan CNN_4) dalam skema
ensemble stacking mampu menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 95,59%,
mengungguli kinerja masing-masing model individu. Model terbaik kemudian
diimplementasikan ke dalam sistem berbasis web yang mampu melakukan deteksi
penyakit secara otomatis dari citra daun padi. Penelitian ini memberikan kontribusi
dalam pengembangan sistem pertanian cerdas berbasis kecerdasan buatan, yang
dapat membantu petani dalam mengenali penyakit tanaman lebih cepat dan akurat.

Kata kunci: penyakit tanaman padi, convolutional neural network, ensemble

stacking, logistic regression
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ABSTRACT

Rice (Oryza sativa) is a major agricultural commodity and plays a vital role
in national food security. However, diseases such as leaf blight, blast, tungro, and
brown spot pose serious threats that can lead to significant yield reduction or crop
failure. Early and accurate identification of these diseases is crucial to prevent
greater losses. This study aims to develop a rice plant disease classification model
based on digital leaf images using a deep learning approach, specifically
Convolutional Neural Network (CNN) architectures, enhanced through an
ensemble stacking method with logistic regression as the meta-learner. Four CNN
models were developed as base learners, each employing different convolution
kernel sizes (33, 53, 77, and 99). The leaf image dataset was categorized into four
disease classes and evaluated using performance metrics such as accuracy,
precision, recall, and F1-score. Experimental results demonstrate that the ensemble
stacking of the four CNN models (CNN I, CNN 2, CNN_3, and CNN_4) achieved
the highest accuracy of 95.59%, outperforming the individual CNN models. The
best-performing model was then deployed in a web-based application capable of
automatically detecting rice plant diseases from leaf images. This research
contributes to the development of intelligent agriculture systems based on artificial
intelligence, providing farmers with an effective tool for faster and more accurate
plant disease recognition.

Keywords: rice plant disease, convolutional neural network, ensemble stacking,

logistic regression.
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