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Abstrak

Ketahanan pangan nasional sangat dipengaruhi oleh produktivitas tanaman padi yang rentan
terhadap berbagai penyakit daun padi. Deteksi manual yang masih bergantung pada pengamat-
an visual sering kali bersifat subjektif dan kurang efisien. Penelitian ini mengusulkan pendekatan
segmentasi semantik berbasis deep learning untuk mendeteksi area penyakit daun padi secara
otomatis. Tiga arsitektur segmentasi semantik, yaitu U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+, di-
bandingkan menggunakan backbone ResNet34 dan konfigurasi pelatihan yang seragam untuk
memperoleh evaluasi yang objektif. Dataset yang digunakan merupakan Rice Leaf Disease with
Segmentation Labels yang terdiri atas citra daun padi beserta anotasi piksel untuk beberapa
jenis penyakit daun padi. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data, augmentasi citra,
pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik Intersection over Union (IoU) dan akurasi
piksel. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa DeepLabV3+ memberikan performa terbaik de-
ngan nilai loU sebesar 0,9804 dan akurasi piksel sebesar 0,9235, melampaui U-Net dan PSPNet.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan segmentasi semantik mampu memberikan de-
teksi area penyakit daun padi secara lebih detail dan akurat sehingga berpotensi mendukung
pengembangan sistem pertanian presisi berbasis kecerdasan buatan.

Kata Kunci DeepLabV3+; PSPNet; Penyakit daun padi; Segmentasi semantik; U-Net

Abstract

National food security is strongly influenced by rice productivity, which is vulnerable to various
rice leaf diseases. Manual detection based on visual observation is often subjective and inefficient.
This research proposes a deep learning-based semantic segmentation approach for automatically
detecting rice leaf disease regions. Three semantic segmentation architectures, namely U-Net,
PSPNet, and DeepLabV3+, were compared using the same ResNet34 backbone and identical
training configurations to ensure objective evaluation. The dataset used was the Rice Leaf Disease
with Segmentation Labels dataset, consisting of rice leaf images and pixel-level annotations for
several rice leaf diseases. The research stages included data pre-processing, image augmentation,
model training, and evaluation using Intersection over Union (IoU) and pixel accuracy metrics.
Experimental results showed that DeepLabV3+ achieved the best performance with an IoU score
of 0.9804 and pixel accuracy of 0.9235, outperforming U-Net and PSPNet. The findings indicate
that semantic segmentation can provide more detailed and accurate detection of rice leaf disease
regions and has the potential to support the development of artificial intelligence-based precision
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agriculture systems.

Keywords DeepLabV3+; PSPNet; Rice leaf disease; Semantic segmentation; U-Net

1 Pendahuluan

Padi merupakan salah satu komoditas pertanian utama yang memiliki peran penting dalam men-
jaga ketahanan pangan nasional. Produktivitas padi dapat mengalami penurunan akibat berbagai
penyakit daun, seperti leaf blast, bacterial leaf blight, dan brown spot (Mau et al., 2020; Howard
et al., 2025; Sopialena et al.; 2021). Penyakit tersebut dapat merusak jaringan daun, mengganggu
proses fotosintesis, serta menurunkan hasil panen (He et al., 2023; Bag et al., 2023). Oleh karena
itu, deteksi dini penyakit daun padi menjadi hal yang penting untuk mendukung pengelolaan
penyakit secara tepat dan meminimalkan kerugian di sektor pertanian. Deteksi penyakit daun
padi secara manual masih umum dilakukan melalui pengamatan visual. Namun, pendekatan ter-
sebut sering kali bersifat subjektif, tidak konsisten, dan sangat bergantung pada pengalaman
pengamat dalam memperoleh hasil identifikasi yang akurat (Bock et al., 2020). Perkembangan
teknologi computer vision dan deep learning membuka peluang untuk mengembangkan sistem
deteksi penyakit tanaman secara otomatis dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi (Khan et al.,
2025; Li et al., 2022). Salah satu pendekatan yang umum digunakan adalah klasifikasi citra,
tetapi metode ini hanya mampu mengidentifikasi kategori penyakit tanpa memberikan informasi
detail mengenai lokasi area terinfeksi pada permukaan daun (Roy, 2021; Setiawan et al., 2023).

Segmentasi semantik merupakan pendekatan computer vision yang mampu melakukan kla-
sifikasi pada tingkat piksel sehingga area penyakit dapat diidentifikasi secara lebih presisi. Pen-
dekatan ini memungkinkan model membedakan area daun sehat dan area terinfeksi dalam suatu
citra. Beberapa arsitektur segmentasi semantik yang banyak digunakan dalam analisis citra an-
tara lain U-Net (Ronneberger et al., 2015), PSPNet (Zhao et al., 2017), dan DeepLabV3+ (Chen
et al., 2018). U-Net menggunakan struktur encoder-decoder dengan skip connection untuk mem-
pertahankan informasi spasial secara efektif. PSPNet memanfaatkan pyramid pooling module un-
tuk menangkap informasi kontekstual pada berbagai skala, sedangkan DeepLabV3+ menerapkan
atrous convolution dan Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) untuk meningkatkan performa
segmentasi pada objek dengan batas yang kompleks.

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan metode segmentasi semantik untuk de-
teksi penyakit tanaman menggunakan berbagai arsitektur deep learning. Namun, evaluasi kom-
paratif menggunakan konfigurasi pelatihan yang identik dan backbone yang sama masih terbatas
sehingga perbandingan performa secara objektif menjadi sulit dilakukan. Selain itu, penelitian
mengenai segmentasi penyakit daun padi masih terus berkembang untuk memperoleh hasil se-
gmentasi yang lebih detail dan akurat. Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini meng-
usulkan pendekatan segmentasi semantik berbasis deep learning untuk mendeteksi area penyakit
daun padi secara otomatis. Penelitian ini membandingkan performa tiga arsitektur segmentasi
semantik, yaitu U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+, menggunakan backbone ResNet34 dan konfi-
gurasi pelatihan yang identik. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Intersection over
Union (IoU) dan pizel accuracy untuk menganalisis efektivitas masing-masing arsitektur dalam
melakukan segmentasi area penyakit daun padi.
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2 Metode Penelitian

Penelitian ini mengusulkan pendekatan segmentasi semantik berbasis deep learning untuk men-
deteksi penyakit daun padi secara otomatis. Metodologi penelitian meliputi persiapan dataset,
pra-pemrosesan data, pelatihan model, dan evaluasi performa. Tiga arsitektur segmentasi seman-
tik, yaitu U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+, diimplementasikan dan dievaluasi menggunakan
backbone serta konfigurasi pelatihan yang sama untuk memastikan perbandingan performa dila-
kukan secara objektif.

2.1 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Rice Leaf Disease with Segmentation Labels
yang diperoleh dari platform Kaggle (Li et al., 2022). Dataset terdiri atas 450 citra daun padi
yvang dilengkapi dengan mask segmentasi tingkat piksel. Mask tersebut mencakup beberapa kelas
semantik, yaitu background, daun sehat, bacterial blight, blast, dan brown spot. Dataset juga
memiliki variasi kondisi pencahayaan, ukuran lesi, dan tekstur citra yang merepresentasikan
kondisi pertanian di lapangan.

Gambar 1 menunjukkan beberapa contoh citra pada dataset yang merepresentasikan jenis
utama penyakit daun padi yang digunakan dalam penelitian ini.
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Gambar 1: Contoh citra daun padi yang menunjukkan empat jenis penyakit utama
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Dataset memiliki variasi yang cukup besar pada pencahayaan, ukuran lesi, orientasi daun,
dan kondisi latar belakang yang mencerminkan lingkungan pertanian nyata. Variasi tersebut me-
ningkatkan kompleksitas tugas segmentasi sekaligus memberikan tantangan dalam mengevaluasi
ketahanan dan kemampuan generalisasi model. Selain itu, keberagaman karakteristik penyakit
pada dataset memungkinkan model mempelajari pola visual yang lebih representatif untuk tugas
segmentasi semantik. Oleh karena itu, dataset ini sesuai digunakan untuk mengevaluasi efektivi-
tas arsitektur segmentasi semantik dalam mendeteksi area penyakit daun padi.

2.2 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2. Tahapan tersebut meng-
gambarkan alur kerja keseluruhan dari pendekatan segmentasi semantik yang diusulkan, dimulai
dari persiapan dataset, pra-pemrosesan data, pelatihan model, proses prediksi, hingga evaluasi
performa. Pada tahap awal, citra daun padi beserta mask segmentasinya dikumpulkan dan di-
persiapkan untuk proses pelatihan. Data kemudian melalui beberapa tahapan pra-pemrosesan,
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meliputi image resizing, normalisasi, augmentasi, dan konversi tensor untuk memastikan kompa-
tibilitas dengan arsitektur deep learning. Dataset yang telah diproses selanjutnya dibagi menjadi
data pelatihan dan data pengujian dengan rasio 80% dan 20%.

Tahap pelatihan melibatkan implementasi tiga arsitektur segmentasi semantik, yaitu U-
Net (Ronneberger et al., 2015), PSPNet (Zhao et al., 2017), dan DeepLabV3+ (Chen et al.,
2018), menggunakan backbone ResNet34 dan konfigurasi pelatihan yang identik. Setiap model
menghasilkan prediksi segmentasi tingkat piksel untuk mengidentifikasi area penyakit pada citra
daun padi. Pada tahap akhir, performa model dievaluasi menggunakan metrik Intersection over
Union (IoU) dan pizel accuracy untuk menganalisis efektivitas masing-masing arsitektur dalam
melakukan segmentasi area penyakit daun padi. Hasil evaluasi kemudian dibandingkan untuk
menentukan model segmentasi semantik yang paling efektif dalam mendeteksi penyakit daun
padi.

Pra-Pemrosesan Split Dataset Deep Learning Model
—_— - Y
Gaml;ar Asli —. _’
Gambar Mask
Anotasi
. Evaluasi dan .
Trained Model —p ——p  Modelterbaik —p Prediksi —_

Perbandingan

Gambar 2: Tahapan Penelitian

Gambar 2 menunjukkan alur keseluruhan pendekatan segmentasi semantik yang diusulk-
an. Tahapan penelitian dimulai dari persiapan dataset dan tahap pra-pemrosesan data untuk
memastikan seluruh citra dan mask segmentasi telah distandarisasi sebelum proses pelatihan
dilakukan. Data yang telah diproses kemudian digunakan untuk melatih dan mengevaluasi arsi-
tektur U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+ menggunakan konfigurasi yang identik. Selanjutnya,
hasil segmentasi yang dihasilkan masing-masing model dievaluasi menggunakan metrik IoU dan
pizel accuracy untuk membandingkan performa dalam mendeteksi area penyakit daun padi.

2.3 Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk memastikan konsistensi, kualitas data, dan kom-
patibilitas sebelum proses pelatihan model. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri
atas citra daun padi dan mask segmentasi tingkat piksel yang merepresentasikan beberapa kelas
semantik, yaitu background, daun sehat, bacterial blight, blast, blight, dan brown spot (Li et al.,
2022). Setiap citra daun padi dipasangkan dengan mask segmentasi yang sesuai berdasarkan ke-
cocokan nama file untuk menjaga keselarasan anotasi selama proses pelatihan segmentasi seman-
tik. Tahap ini penting dilakukan untuk mencegah ketidaksesuaian label yang dapat memengaruhi
proses pembelajaran dan performa evaluasi model.
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Mask segmentasi yang awalnya direpresentasikan dalam format warna RGB dikonversi men-
jadi label indeks kelas untuk klasifikasi tingkat piksel. Proses color mapping dilakukan untuk
memetakan setiap nilai RGB ke dalam kategori kelas semantik yang sesuai. Konversi ini me-
mungkinkan model melakukan segmentasi semantik secara lebih efektif dengan mengubah mask
menjadi representasi label numerik yang sesuai dengan kebutuhan kerangka kerja deep learning.
Seluruh citra dan mask segmentasi kemudian diubah ukurannya menjadi resolusi tetap sebesar
384 x 384 piksel untuk memastikan kesesuaian dengan dimensi input yang dibutuhkan oleh
arsitektur segmentasi semantik. Normalisasi citra juga diterapkan dengan mengubah rentang
intensitas piksel menjadi [0,1] guna meningkatkan stabilitas pelatihan dan mempercepat kon-
vergensi model (Sane and Agrawal, 2017). Selanjutnya, citra yang telah diproses dikonversi ke
dalam representasi tensor agar proses komputasi selama pelatihan model menjadi lebih efisien.

Dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data validasi dengan rasio masing-masing sebesar
80% dan 20%. Rasio 80:20 dipilih untuk menyediakan jumlah data pelatihan yang memadai
dalam mempelajari pola lesi sekaligus mempertahankan data evaluasi yang representatif selama
pengujian. Untuk menjaga konsistensi distribusi kelas pada setiap subset, diterapkan metode
stratified random sampling berdasarkan kategori penyakit. Strategi ini memastikan setiap subset
memiliki sampel representatif dari seluruh kelas penyakit dan mengurangi potensi bias selama
proses evaluasi model.

Teknik augmentasi data diterapkan hanya pada data pelatihan untuk meningkatkan kemam-
puan generalisasi model dan mengurangi risiko overfitting. Proses augmentasi meliputi rotasi
acak hingga 4+35° dan horizontal flipping. Rotasi acak diterapkan karena orientasi daun padi
dapat bervariasi bergantung pada sudut pengambilan gambar di lingkungan pertanian nyata,
sedangkan horizontal flipping digunakan untuk meningkatkan variasi orientasi tanpa mengubah
karakteristik lesi. Teknik augmentasi tersebut dipilih karena mampu mempertahankan informasi
semantik citra sekaligus meningkatkan keragaman data.

Seluruh proses augmentasi diterapkan secara konsisten pada citra input dan mask segmenta-
si yang bersesuaian untuk menjaga keselarasan antara label piksel dan area penyakit. Pendekatan
ini memastikan posisi lesi tetap sinkron setelah transformasi dilakukan sehingga model segmen-
tasi semantik dapat mempelajari hubungan spasial secara akurat selama pelatihan. Pada arsi-
tektur U-Net dan PSPNet, tahapan pra-pemrosesan diimplementasikan menggunakan utilitas
TensorFlow tf.data.Dataset. Sementara itu, DeepLabV3+ memanfaatkan pustaka Albumenta-
tions untuk proses augmentasi, normalisasi, dan konversi tensor menggunakan 7ToTensorV2().
Data yang telah diproses selanjutnya digunakan sebagai input pada proses pelatihan model se-
gmentasi semantik. mentation, normalization, and tensor conversion using ToTensorV2(). The
processed data were subsequently used as input for semantic segmentation model training.

2.4 Arsitektur Segmentasi Semantik

Penelitian ini mengevaluasi tiga arsitektur segmentasi semantik, yaitu U-Net, PSPNet, dan Dee-
pLabV3+, untuk deteksi penyakit daun padi secara otomatis. Arsitektur tersebut dipilih karena
merepresentasikan pendekatan yang berbeda dalam mengekstraksi informasi spasial dan konteks-
tual pada tugas segmentasi semantik. Untuk memastikan perbandingan yang objektif, seluruh
arsitektur diimplementasikan menggunakan backbone ResNet34 dan konfigurasi pelatihan yang
identik. Segmentasi semantik bertujuan untuk mengklasifikasikan setiap piksel dalam citra ke
dalam kategori semantik yang telah ditentukan (Long et al., 2015). Pada penelitian ini, kelas se-
mantik yang digunakan meliputi background, daun sehat, bacterial blight, blast, blight, dan brown
spot. Dibandingkan dengan teknik pengolahan citra konvensional, metode segmentasi semantik
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berbasis deep learning mampu memberikan informasi spasial yang lebih detail dan pemahaman
kontekstual yang lebih baik untuk mendeteksi area penyakit (Bagga and Goyal, 2025). Proses
segmentasi secara umum dapat direpresentasikan sebagai fungsi pemetaan:

fi XY (1)

dengan X merepresentasikan ruang citra masukan dan Y merepresentasikan ruang label se-
mantik tingkat piksel. Pada proses segmentasi semantik, setiap citra masukan akan dipetakan ke
dalam representasi label yang menunjukkan kategori setiap piksel pada citra. Tujuan utama se-
gmentasi semantik adalah mengidentifikasi dan mengelompokkan setiap piksel berdasarkan kelas
semantik yang sesuai, seperti area daun sehat, area penyakit, dan latar belakang. Dengan pen-
dekatan ini, model tidak hanya mampu mengenali keberadaan penyakit, tetapi juga menentukan
lokasi dan batas area penyakit secara lebih detail pada tingkat piksel. Setiap piksel x;; pada
citra akan diklasifikasikan ke dalam kelas semantik yang sesuai, yaitu y;;, schingga menghasilkan
mask segmentasi yang merepresentasikan distribusi area penyakit pada daun padi.

2.4.1 TU-Net

U-Net merupakan arsitektur segmentasi semantik yang diperkenalkan oleh Ronneberger et al.
(2015) untuk segmentasi citra biomedis. Arsitektur ini mengadopsi struktur simetris encoder-
decoder dengan skip connection yang berfungsi mempertahankan informasi spasial selama proses
rekonstruksi fitur. Karena kemampuannya dalam melokalisasi batas objek secara detail, U-Net
menjadi salah satu arsitektur yang paling banyak digunakan pada berbagai aplikasi segmentasi
semantik, termasuk analisis penyakit tanaman di bidang pertanian. Selain itu, struktur arsitektur
yang relatif sederhana membuat U-Net mampu menghasilkan performa segmentasi yang baik
meskipun dilatih menggunakan dataset dengan jumlah terbatas.

Komponen encoder, yang juga disebut sebagai contracting path, bertugas mengekstraksi fitur
visual secara hierarkis melalui operasi konvolusi dan maz-pooling secara berulang. Setiap operasi
konvolusi dapat dinyatakan secara matematis sebagai berikut:

y(i,5) =SS (i = m,j —n) - wim,n) (2)

dengan z(i, j) merepresentasikan citra masukan, w(m, n) menunjukkan kernel konvolusi, dan
y(i,j) merepresentasikan feature map yang dihasilkan. Proses konvolusi memungkinkan model
mempelajari pola visual penting, seperti tekstur, bentuk lesi, dan karakteristik area penyakit pa-
da daun padi. Semakin dalam lapisan konvolusi yang digunakan, semakin kompleks representasi
fitur yang dapat dipelajari oleh model.

Setelah proses konvolusi, dilakukan aktivasi menggunakan fungsi aktivasi Rectified Linear
Unit (ReLU) yang dirumuskan sebagai berikut:

f(z) = max(0,x) (3)

Fungsi aktivasi ini berperan dalam menambahkan sifat non-linear pada jaringan sehingga
model mampu mempelajari representasi visual yang lebih kompleks (Goodfellow et al., 2016).
Selain itu, penggunaan ReLLU juga membantu mempercepat proses pelatihan dan mengurangi
risiko wanishing gradient pada jaringan deep learning. Oleh karena itu, fungsi aktivasi ReLLU
banyak digunakan pada berbagai arsitektur segmentasi dan klasifikasi citra modern.
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Untuk mengurangi dimensi spasial sekaligus mempertahankan representasi fitur dominan,
diterapkan operasi maz-pooling pada tahap encoder (Goodfellow et al., 2016). Operasi maz-
pooling dirumuskan sebagai berikut:

P(i,j) = max xz(m,n) (4)
(m,n)eR

dimana R merepresentasikan wilayah pooling yang bersesuaian dengan posisi piksel (i, 7).
Operasi ini membantu mengurangi kompleksitas komputasi dan meningkatkan efisiensi pelatihan
model. Selain itu, maxz-pooling juga memungkinkan model menjadi lebih robust terhadap variasi

kecil pada posisi objek dalam citra.
Komponen decoder, yang juga disebut sebagai expanding path, bertugas merekonstruksi peta
segmentasi melalui proses upsampling. Salah satu karakteristik utama U-Net adalah mekanisme
skip connection yang menggabungkan representasi fitur dari encoder dan decoder sebagai berikut:

FU = [Fenw Fdec] (5)

dengan F,. merepresentasikan feature map dari encoder dan Fy.. merepresentasikan feature
map dari decoder. Mekanisme ini memungkinkan jaringan mempertahankan informasi spasial
beresolusi tinggi sehingga akurasi batas segmentasi dapat ditingkatkan. Pada tugas segmentasi
penyakit daun padi, skip connection membantu model menghasilkan segmentasi area lesi yang
lebih detail dan presisi, terutama pada bagian batas penyakit yang memiliki pola kompleks.

2.4.2 PSPNet

PSPNet diperkenalkan oleh Zhao et al. (2017) untuk meningkatkan performa segmentasi seman-
tik melalui pemanfaatan informasi kontekstual global menggunakan Pyramid Pooling Module
(PPM). Berbeda dengan jaringan segmentasi konvensional yang umumnya berfokus pada fitur
spasial lokal, PSPNet mengagregasikan representasi kontekstual dari berbagai receptive field un-
tuk meningkatkan pemahaman terhadap keseluruhan citra. Pendekatan ini memungkinkan model
memahami hubungan antarobjek dan area pada citra secara lebih menyeluruh. Dalam tugas se-
gmentasi penyakit daun padi, kemampuan memahami konteks global menjadi penting karena
area penyakit sering muncul dengan ukuran, bentuk, dan distribusi spasial yang bervariasi.

Diberikan sebuah feature map masukan F € RF*WXC representasi fitur hasil pooling pada
skala piramida s; dirumuskan sebagai berikut:

Pi = ¢s¢ (F) (6)

dimana ¢, merepresentasikan operasi spatial pooling pada skala s;. Proses pooling dilakukan
pada beberapa ukuran skala berbeda untuk memperoleh informasi kontekstual dari berbagai
tingkat representasi spasial. Pendekatan ini memungkinkan model menangkap informasi global
dan lokal secara bersamaan sehingga proses segmentasi menjadi lebih stabil terhadap variasi
ukuran objek. Selain itu, strategi multi-skala membantu model mengenali pola penyakit yang
memiliki karakteristik visual berbeda-beda pada setiap citra.

Fitur hasil pooling selanjutnya diubah kembali ke resolusi fitur awal melalui proses interpo-
lasi. Representasi kontekstual multi-skala yang dihasilkan dirumuskan sebagai berikut:

Fppy = [vabp%-“»Pn (7)
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dengan B merepresentasikan feature map hasil upsampling pada skala piramida ke-i. Seluruh
representasi fitur tersebut kemudian digabungkan untuk menghasilkan representasi kontekstual
yang lebih kaya sebelum dilakukan proses segmentasi akhir. Penggabungan fitur multi-skala ini
membantu model mempertahankan detail spasial sekaligus memahami konteks global citra secara
lebih efektif. Dengan representasi fitur yang lebih komprehensif, model mampu menghasilkan
segmentasi yang lebih konsisten pada area penyakit dengan batas yang kompleks.

Melalui proses agregasi multi-skala tersebut, PSPNet mampu menangkap informasi kon-
tekstual lokal dan global secara bersamaan. Kemampuan ini meningkatkan performa segmentasi
pada area penyakit dengan ukuran lesi yang bervariasi dan distribusi spasial yang tidak beratur-
an. Selain itu, pemanfaatan Pyramid Pooling Module membantu model menghasilkan segmentasi
yang lebih stabil pada area dengan latar belakang kompleks dan kontras penyakit yang rendah.
Oleh karena itu, PSPNet menjadi salah satu arsitektur segmentasi semantik yang efektif untuk
analisis citra pertanian dan deteksi penyakit tanaman.

2.4.3 DeepLabV3+

DeepLabV3+ merupakan arsitektur segmentasi semantik lanjutan yang diperkenalkan oleh Chen
et al. (2018). Arsitektur ini menggabungkan struktur encoder-decoder dengan Atrous Spatial
Pyramid Pooling (ASPP) untuk meningkatkan ekstraksi fitur kontekstual sekaligus memperta-
hankan resolusi spasial. Kombinasi tersebut memungkinkan model menghasilkan segmentasi yang
lebih detail pada objek dengan batas kompleks. Dalam analisis penyakit daun padi, kemampu-
an mempertahankan detail spasial menjadi penting untuk mengidentifikasi area lesi secara lebih
akurat pada tingkat piksel.

Salah satu komponen utama pada DeepLabV3+- adalah atrous convolution atau dilated con-
volution. Atrous convolution memperluas receptive field tanpa meningkatkan kompleksitas kom-
putasi maupun mengurangi resolusi feature map. Operasi atrous convolution secara matematis
dirumuskan sebagai berikut:

yli] = > ali+7 - kjwlk] (8)
k

dengan x[i] merepresentasikan sinyal fitur masukan, w[k] menunjukkan filter konvolusi, dan
r merepresentasikan dilation rate yang mengatur jarak antar elemen kernel konvolusi. Penggu-
naan dilation rate memungkinkan model menangkap informasi kontekstual yang lebih luas tanpa
kehilangan detail spasial penting pada citra. Selain itu, pendekatan ini membantu meningkatkan
kemampuan segmentasi pada area penyakit dengan pola lesi yang menyebar dan tidak beraturan.
Untuk menangkap informasi kontekstual pada berbagai skala spasial, DeepLabV3+ mene-
rapkan beberapa operasi atrous convolution dengan nilai dilation rate yang berbeda melalui

modul ASPP. Representasi ASPP dirumuskan sebagai berikut:

Faspp = [Ar (F), Ary(F), ..., Ay, (F)] 9)

dimana A,, (F') merepresentasikan keluaran atrous convolution yang dihasilkan menggunak-
an dilation rate r;. Penerapan beberapa skala dilation rate memungkinkan model memperoleh
representasi fitur multi-skala yang lebih kaya. Strategi ini membantu model mengenali area pe-
nyakit dengan ukuran lesi yang bervariasi dan distribusi spasial yang kompleks pada citra daun
padi.

Fitur kontekstual multi-skala yang telah diekstraksi kemudian diproses melalui tahap de-
coder untuk merekonstruksi prediksi segmentasi yang lebih padat dengan lokalisasi batas objek
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yang lebih akurat. Kemampuan mempertahankan informasi spasial sekaligus menangkap konteks
global membuat DeepLabV3+ menunjukkan performa yang unggul pada berbagai tugas segmen-
tasi semantik. Selain itu, arsitektur ini mampu menghasilkan segmentasi yang lebih stabil pada
objek dengan batas yang tidak beraturan dan kontras yang rendah. Oleh karena itu, DeepLa-
bV3+ menjadi salah satu arsitektur segmentasi semantik yang efektif untuk deteksi penyakit
daun padi dengan karakteristik lesi yang kompleks dan beragam.

2.5 Metrik Evaluasi

Performa model segmentasi semantik dievaluasi menggunakan metrik pizel accuracy dan Interse-
ction over Union (IoU) (Long et al., 2015; Chen et al., 2018). Kedua metrik tersebut digunakan
untuk mengukur kemampuan model dalam mengklasifikasikan piksel serta menentukan kualitas
segmentasi area penyakit pada citra daun padi. Penggunaan lebih dari satu metrik evaluasi di-
perlukan agar performa model dapat dianalisis secara lebih komprehensif. Selain itu, kombinasi
metrik evaluasi membantu memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai kemampuan model
dalam menghasilkan segmentasi yang akurat dan konsisten. Akurasi piksel mengukur proporsi
piksel yang berhasil diklasifikasikan dengan benar terhadap jumlah keseluruhan piksel pada citra.
Metrik tersebut dirumuskan sebagai berikut:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

T P merepresentasikan piksel true positive, T'N menunjukkan piksel true negative, F'P merep-
resentasikan piksel false positive, dan F'N menunjukkan piksel false negative. Nilai pizel accuracy
yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi piksel dengan baik pada
keseluruhan citra. Namun, metrik ini memiliki keterbatasan ketika distribusi kelas tidak seim-
bang karena nilai akurasi dapat tetap tinggi meskipun segmentasi area penyakit belum optimal.
Oleh karena itu, diperlukan metrik tambahan yang mampu mengevaluasi kualitas segmentasi
secara lebih detail pada area objek.

Untuk mengatasi keterbatasan akurasi piksel, digunakan juga metrik Intersection over Union
(IoU) sebagai metrik utama evaluasi segmentasi semantik (Jaccard, 1912; Rahman and Wang,
2016). IoU mengukur tingkat kesamaan area tumpang tindih antara mask segmentasi hasil pre-
diksi dan anotasi ground truth. Metrik ini lebih sensitif terhadap kualitas segmentasi batas objek
sehingga banyak digunakan dalam berbagai penelitian segmentasi citra. Dengan menggunakan
IoU, performa segmentasi area penyakit dapat dievaluasi secara lebih representatif pada tingkat
piksel. Metrik IoU dirumuskan sebagai berikut:

Akurasi piksel = (10)

B TP ()
TP+ FP+FN

Gambar 3 menunjukkan konsep Intersection over Union (IoU) yang digunakan dalam eva-
luasi segmentasi semantik. Area intersection merepresentasikan bagian tumpang tindih antara
hasil prediksi dan ground truth, sedangkan area unton merepresentasikan gabungan keseluruhan
area dari kedua region tersebut. Nilai loU yang lebih tinggi menunjukkan performa segmentasi
yang lebih baik dan kemampuan lokalisasi area penyakit yang lebih akurat. Semakin besar area
tumpang tindih yang dihasilkan, semakin konsisten model segmentasi semantik dalam mengi-
dentifikasi area penyakit pada tingkat piksel. Sebaliknya, nilai IoU yang rendah menunjukkan
bahwa mask segmentasi hasil prediksi memiliki perbedaan yang signifikan dibandingkan anotasi
ground truth, sehingga segmentasi area penyakit menjadi kurang akurat.

ToU
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Gambar 3: Diagram Intersection over Union (IoU)

3 Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen yang diperoleh dari implementasi arsitektur segmentasi
semantik untuk deteksi penyakit daun padi. Pembahasan difokuskan pada evaluasi performa ku-
antitatif, analisis perbandingan antar arsitektur yang diusulkan, serta interpretasi kemampuan
segmentasi masing-masing model dalam mengidentifikasi area penyakit pada tingkat piksel. Eks-
perimen dilakukan menggunakan konfigurasi pelatihan yang identik dan dataset pengujian yang
sama untuk memastikan perbandingan performa dilakukan secara objektif. Pendekatan tersebut
memungkinkan evaluasi yang lebih adil terhadap kemampuan setiap arsitektur dalam melakukan
segmentasi area penyakit daun padi.

Tabel 1 menunjukkan ringkasan performa segmentasi semantik yang dihasilkan oleh U-Net,
PSPNet, dan DeepLabV3+ pada berbagai jumlah epoch pelatihan.

Tabel 1: Perbandingan Hasil Performa Segmentasi Semantik Model

Model Epoch Akurasi IoU
U-Net 50 0.9645 0.4000
100 0.9761 0.4006
200 0.9745 0.4246
PSPNet 50 0.9732 0.5298
100 0.9721 0.5824
200 0.9776 0.5975
DeepLabV3+ 50 0.9705 0.7879
100 0.9775 0.8905
200 0.9235 0.9804

Hasil eksperimen menunjukkan adanya perbedaan kemampuan segmentasi yang signifik-
an di antara arsitektur yang dievaluasi. DeepLabV3+ secara konsisten menghasilkan performa
terbaik pada seluruh tahap pelatihan dengan memperoleh nilai pizel accuracy sebesar 0.9804
dan nilai IoU sebesar 0.9235 pada epoch ke-200. Nilai tersebut menunjukkan bahwa arsitektur
mampu mengidentifikasi area penyakit secara efektif sekaligus mempertahankan lokalisasi spa-
sial batas lesi secara akurat. Performa tinggi yang dicapai DeepLabV3-+ terutama dipengaruhi
oleh mekanisme Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) yang memungkinkan ekstraksi infor-
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masi kontekstual dari berbagai receptive field secara simultan (Chen et al., 2018). Pada tugas
segmentasi semantik, khususnya analisis penyakit tanaman, area lesi sering muncul dengan ben-
tuk, tekstur, dan ukuran yang bervariasi. Oleh karena itu, kemampuan mempertahankan detail
spasial sekaligus menangkap fitur kontekstual global menjadi sangat penting untuk meningkatkan
akurasi segmentasi.

Dibandingkan dengan DeepLabV3+, U-Net menghasilkan nilai IoU yang jauh lebih rendah
meskipun memperoleh nilai pizel accuracy yang relatif tinggi. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
U-Net mampu mengklasifikasikan area piksel dominan dengan baik, tetapi masih mengalami ke-
terbatasan dalam melakukan segmentasi batas penyakit secara presisi. Struktur encoder-decoder
dengan skip connection memungkinkan U-Net mempertahankan detail spasial halus, namun ke-
mampuan representasi kontekstualnya masih lebih terbatas dibandingkan arsitektur yang me-
manfaatkan mekanisme ekstraksi fitur multi-skala. PSPNet menunjukkan performa menengah di
antara U-Net dan DeepLabV3+-. Pyramid Pooling Module (PPM) yang diterapkan pada PSPNet
memungkinkan agregasi informasi kontekstual dari berbagai skala spasial sehingga menghasilk-
an kemampuan segmentasi yang lebih baik dibandingkan U-Net (Zhao et al., 2017). Meskipun
demikian, arsitektur tersebut masih menghasilkan nilai IoU yang lebih rendah dibandingkan De-
epLabV3+, yang menunjukkan bahwa pembelajaran kontekstual berbasis ASPP memberikan
representasi fitur yang lebih efektif untuk tugas segmentasi penyakit daun padi dengan pola lesi
yang tidak beraturan dan latar belakang yang kompleks.

Pengamatan penting lainnya dari hasil eksperimen adalah peningkatan performa yang kon-
sisten seiring bertambahnya jumlah epoch pelatihan. DeepLabV3+ menunjukkan tren konvergen-
si yang paling stabil selama proses pelatihan, yang mengindikasikan kemampuan optimasi dan
stabilitas pembelajaran fitur yang lebih baik. Sementara itu, U-Net dan PSPNet menunjukkan
peningkatan performa yang lebih lambat, khususnya pada nilai IoU, yang dapat mengindikasikan
keterbatasan dalam mengekstraksi fitur kontekstual yang lebih diskriminatif. Nilai IoU sebesar
0.9235 yang diperoleh DeepLabV3+ menunjukkan tingkat kesamaan yang tinggi antara mask
segmentasi hasil prediksi dan anotasi ground truth. Hasil tersebut mencerminkan kemampuan
arsitektur dalam melakukan lokalisasi area penyakit secara akurat pada tingkat piksel. Selain
itu, performa yang diperoleh juga tetap kompetitif dibandingkan beberapa penelitian segmen-
tasi semantik terbaru pada analisis penyakit tanaman (Li et al., 2022; Bagga and Goyal, 2025).
Temuan ini menunjukkan bahwa kombinasi strategi pra-pemrosesan data yang tepat dengan
arsitektur segmentasi semantik yang canggih mampu menghasilkan performa segmentasi yang
sangat akurat tanpa memerlukan modifikasi model yang terlalu kompleks.

Pada penelitian ini, nilai akurasi yang dilaporkan secara khusus merepresentasikan pizel
accuracy dan bukan akurasi klasifikasi tingkat citra. Pizel accuracy mengevaluasi proporsi piksel
yang berhasil diklasifikasikan dengan benar pada seluruh kelas semantik, termasuk area daun
sehat, area penyakit, dan latar belakang. Oleh karena itu, proses evaluasi lebih menekankan
pada presisi segmentasi pada tingkat piksel yang lebih sesuai untuk tugas segmentasi semantik
dengan kebutuhan lokalisasi lesi secara detail. Selain evaluasi kuantitatif, dilakukan juga analisis
kualitatif melalui visualisasi kurva performa pelatihan pada masing-masing arsitektur. Gam-
bar 4 menunjukkan kurva pembelajaran U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+ selama 200 epoch
pelatihan.
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Gambar 4: Kurva Pembelajaran selama 200 epochs untuk (a) U-Net, (b) PSPNet, dan (c) Dee-
pLabV3+.

Kurva pembelajaran pada Gambar 4 juga menunjukkan adanya perbedaan performa validasi
yang cukup jelas di antara arsitektur yang dievaluasi. PSPNet dan DeepLabV3+ menghasilk-
an tren validasi loU yang relatif stabil selama proses pelatihan, sedangkan U-Net menunjukkan
fluktuasi performa validasi yang lebih besar sehingga mengindikasikan kemampuan generalisasi
yang lebih lemah dan kecenderungan overfitting yang lebih tinggi. DeepLabV3+ menunjukkan
perilaku konvergensi tercepat dengan kurva pelatihan dan validasi yang mulai stabil setelah se-
kitar 50 epoch sambil tetap mempertahankan nilai IoU yang tinggi hingga tahap akhir pelatihan.
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Sebagai perbandingan, PSPNet menunjukkan pola peningkatan yang lebih bertahap, sedangkan
U-Net membutuhkan durasi pelatihan yang lebih panjang untuk mencapai performa segmentasi
yang relatif stabil. Temuan ini semakin menegaskan efektivitas DeepLabV3-+ dalam mempelajari
representasi fitur semantik yang kuat untuk tugas segmentasi penyakit daun padi (Chen et al.,
2018).

Actu.al Image PSPNet Prediction DeepLabV3+ Prediction

Gambar 5: Hasil deteksi penyakit daun padi pada seluruh jenis penyakit

Gambar 5 menunjukkan perbandingan visual antara anotasi ground truth dan hasil segmen-
tasi yang dihasilkan oleh U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+ pada berbagai kategori penyakit
daun padi. Visualisasi tersebut menunjukkan kemampuan masing-masing arsitektur dalam meng-
identifikasi area penyakit pada berbagai karakteristik lesi, tekstur yang kompleks, dan kondisi
pencahayaan yang bervariasi. Secara umum, U-Net dan PSPNet mampu melokalisasi area terin-
feksi, namun kedua arsitektur tersebut masih menghasilkan batas segmentasi yang kurang presisi
dan prediksi false positive, terutama pada area dengan lesi yang saling tumpang tindih atau pola
penyakit yang tidak beraturan. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kemampuan representasi fi-
tur lokal saja belum cukup untuk menghasilkan segmentasi yang optimal pada kondisi citra yang
kompleks.

PSPNet menghasilkan area segmentasi yang lebih konsisten dibandingkan U-Net karena ke-
mampuannya dalam melakukan agregasi fitur kontekstual. Namun, arsitektur tersebut masih
menunjukkan kecenderungan over-segmentation pada beberapa area daun sehat sehingga mask
prediksi meluas melebihi batas penyakit yang sebenarnya. Sebaliknya, DeepLabV3+ mengha-
silkan segmentasi yang paling akurat dan konsisten secara visual dibandingkan seluruh model
yvang dievaluasi. Mask prediksi yang dihasilkan DeeplabV3+ terlihat sangat mendekati anotasi
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ground truth, termasuk pada sampel dengan area lesi kecil, menyebar, atau memiliki kontras ren-
dah. Hasil tersebut menunjukkan bahwa arsitektur mampu mempertahankan informasi spasial
secara efektif sekaligus menangkap fitur kontekstual global secara lebih baik (Chen et al., 2018).

Selain itu, perbandingan visual juga menunjukkan perbedaan kualitas segmentasi yang cu-
kup jelas di antara arsitektur yang dievaluasi. U-Net menunjukkan deviasi terbesar terhadap
mask ground truth, terutama pada area batas lesi yang sering mengalami under-segmentation
dan prediksi yang terfragmentasi. PSPNet menunjukkan peningkatan kontinuitas segmentasi,
tetapi masih cenderung melebihestimasi area penyakit pada beberapa sampel. Sementara itu,
DeepLabV3+ menghasilkan segmentasi yang lebih seimbang dengan batas yang lebih halus dan
lokalisasi area penyakit yang lebih akurat. Mask segmentasi yang dihasilkan terlihat lebih stabil
dan lebih sesuai dengan struktur lesi aktual pada anotasi ground truth.

Hasil evaluasi kualitatif tersebut konsisten dengan hasil evaluasi kuantitatif yang telah di-
bahas sebelumnya, di mana DeepLabV3+ memperoleh nilai loU dan pizel accuracy tertinggi
dibandingkan seluruh arsitektur segmentasi semantik yang dievaluasi. Performa unggul DeepLa-
bV3+ menunjukkan efektivitas ekstraksi fitur kontekstual multi-skala untuk tugas segmentasi
penyakit daun padi dengan distribusi lesi yang tidak beraturan dan latar belakang citra yang
kompleks (Chen et al., 2018; Long et al., 2015). Secara keseluruhan, hasil eksperimen menunjukk-
an bahwa DeepLabV3+ memberikan performa segmentasi terbaik baik pada evaluasi kuantitatif
maupun kualitatif. Arsitektur tersebut menunjukkan kemampuan generalisasi yang lebih kuat,
perilaku segmentasi yang lebih stabil, dan lokalisasi area penyakit tingkat piksel yang lebih akurat
dibandingkan U-Net dan PSPNet. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa DeepLabV3+ sangat
sesuai untuk aplikasi deteksi penyakit daun padi berbasis segmentasi semantik pada analisis citra
pertanian.

4 Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan dan mengevaluasi arsitektur segmentasi seman-
tik untuk deteksi penyakit daun padi menggunakan U-Net, PSPNet, dan DeepLabV3+ dengan
backbone ResNet34. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa metode segmentasi semantik mampu
mengidentifikasi area penyakit pada citra daun padi secara akurat pada berbagai karakteristik
lesi dan kondisi lingkungan yang berbeda. Di antara seluruh arsitektur yang dievaluasi, De-
epLabV3+ menghasilkan performa segmentasi terbaik dengan memperoleh nilai IoU dan pizel
accuracy tertinggi dibandingkan U-Net dan PSPNet. Performa unggul DeepLabV3+ menunjukk-
an bahwa ekstraksi fitur kontekstual multi-skala menggunakan Atrous Spatial Pyramid Pooling
(ASPP) mampu memberikan representasi semantik yang lebih efektif untuk tugas segmentasi
penyakit daun padi. Selain itu, arsitektur tersebut juga menunjukkan perilaku konvergensi yang
lebih stabil dan kemampuan generalisasi yang lebih baik selama proses pelatihan.

Hasil evaluasi kualitatif semakin menegaskan bahwa DeepLabV3+ menghasilkan mask se-
gmentasi yang lebih konsisten dan lebih mendekati anotasi ground truth, terutama pada citra
dengan batas lesi yang tidak beraturan, area penyakit yang menyebar, dan kondisi latar be-
lakang yang kompleks. Sementara itu, U-Net dan PSPNet masih menunjukkan keterbatasan
dalam melakukan segmentasi batas lesi secara akurat dan mempertahankan konsistensi spasial
pada beberapa sampel. Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa DeepLabV3+
sangat sesuai untuk aplikasi deteksi penyakit daun padi berbasis segmentasi semantik. Pendekat-
an yang diusulkan berpotensi mendukung sistem pemantauan pertanian cerdas melalui analisis
area penyakit daun padi yang lebih akurat dan otomatis. Penelitian selanjutnya dapat difokuskan
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pada perluasan dataset, integrasi arsitektur ringan untuk aplikasi real-time, serta peningkatan
ketahanan segmentasi pada kondisi lingkungan yang lebih beragam.
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