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Abstrak – Jagung adalah tanaman pangan utama di Indonesia setelah padi, namun rentan terhadap berbagai 

penyakit daun seperti karat, bercak abu-abu, dan hawar utara. Klasifikasi dengan Machine Learning 

konvensional memerlukan ekstraksi fitur manual untuk hasil optimal, mengilhami penciptaan model Deep 

Learning EfficientNetB5 dalam penelitian ini. Model ini diuji dengan dataset berisi 3.852 citra yang dibagi 

menjadi 4 kelas. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa kombinasi hyperparameter: learning rate = 0,0001 

dan batch size = 32 menghasilkan kinerja tertinggi dibandingkan dengan model lainnya, dengan akurasi 

96,27%, presisi 90,90%, spesifisitas 97,55%, serta sensitivitas 88,13%. Hal ini menandakan kemajuan 

signifikan dalam klasifikasi penyakit daun pada tanaman jagung.   

Kata Kunci: klasifikasi, penyakit daun jagung, Deep Learning, EfficientNetB5, learning rate, batch size 

Abstract – The second most important food crop in Indonesia, after rice, is corn, which is highly susceptible 

to leaf diseases such as common rust, cercospora gray leaf spot, and northern leaf blight. In spite of traditional 

Machine Learning, in which manual feature extraction must be impeccable for optimal results, a model capable 

of accurate classification is required. In this investigation, the Deep Learning model EfficientNetB5 is used to 

classify corn leaf diseases, and the performance model between learning rate and batch size hyperparameters 

is compared.  All models are identical to the dataset, which consists of 3,852 images divided into 4 

classifications. The testing results indicate that the combination of learning rate = 0.0001 and batch size = 32 

obtains the highest value compared to other models. The obtained evaluation values were 96.27 % accuracy, 

90.90 % precision, 97.55% specificity, and 88.13 % sensitivity.  

Keywords: classification, corn leaf disease, Deep Learning, EfficientNetB5, learning rate, batch size 

 

PENDAHULUAN  

Jagung merupakan tanaman pangan utama kedua 

setelah padi di Indonesia dan menempati posisi ketiga 

setelah padi dan terigu di dunia (Sudjono, 1988). Akan 

tetapi semakin berkembang pesatnya industri 

peternakan, jagung sebagai komponen utama dalam 

ransum pakan dengan persentase sebesar 60%. 

Kebutuhan jagung nasional diperkirakan lebih 55% 

diperuntukkan sebagai pakan, dan 30% sebagai 

konsumsi pangan, lalu sisanya sebagai kebutuhan 

industri dan benih (Amzeri, 2018).  

Penelitian tentang identifikasi penyakit daun jagung 

sudah pernah dilakukan, seperti Zhang Z, dkk (Zhang 

et al., 2015) pada tahun 2015 mengusulkan metode 

GA-SVM (Genetic Algorithm Support Vector 

Machine) mengkombinasikan algorima evolusi dan 

algoritma machine learning untuk mengklasifikasikan 

penyakit daun jagung. Seiring perkembangan 

teknologi, metode deep learning banyak diterapkan 

untuk proses klasifikasi (Hasan Mahmud et al., 2019) 

dikarenakan memiliki keunggulan dari pada algoritma 

machine learning (Quintal Lauzon, 2012). 

Selanjutnya pada tahun 2019, Sibiya & 

Sumbwanyambe (Sibiya & Sumbwanyambe, 2019) 

menggunakan model deep learning Arsitektur CNN 

untuk mengklasifikasi 3 jenis penyakit daun tanaman 

jagung. Kemudian pada tahun 2020, Syarief & 

Setiawan (Syarief & Setiawan, 2020) menganalisis 

klasifikasi citra penyakit daun jagung dengan 2 

langkah: Ekstraksi fitur menggunakan 7 model deep 

learning (CNN) berbeda dan klasifikasi menggunakan 

3 metode machine learning. Pada tahun berikutnya, 

Wahyuningrum RT, dkk (Wahyuningrum et al., 2021) 

telah mengimplementasikan model DenseNet-169 pada 

klasifikasi penyakit daun jagung yang memperoleh 
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akurasi sebesar 83,5%. Atila U, dkk (Atila et al., 2021) 

mengklasifikasikan 39 jenis penyakit tanaman 

menggunakan menggunakan model EfficientNet B-0 

sampai B-7 dan dibandingkan dengan model deep 

learning lainnya. Di tahun 2022, Ivan Pratama dkk juga 

melakukan penelitian dengan memperoleh akurasi 

98,4% pada klasifikasi penyakit daun jagung 

menggunakan CNN (Pratama Putra & Alamsyah, 

2022). Banyak hyperparameter perlu disesuaikan 

seperti, batch size dan learning rate untuk melatih 

model deep learning agar dapat mengklasifikasikan 

citra (Sulistyorini et al., 2023). Hal ini diperlukan untuk 

mendapatkan batch size dan learning rate yang optimal 

untuk diterapkan pada model pembelajaran (Kandel & 

Castelli, 2020; Nugroho & Suhartanto, 2020).  

Meskipun banyak penelitian telah mengaplikasikan 

deep learning dalam mengklasifikasikan penyakit daun 

jagung (Bagas Prakosa & Radius Tanone, 2023), 

sebagian besar masih bergantung pada model CNN 

umum yang memiliki keterbatasan pada akurasi, 

terutama dalam hal parameter optimal seperti learning 

rate dan batch size (Lu et al., 2021). Belum ada 

pendekatan yang mengoptimalkan arsitektur model 

EfficientNetB5 untuk penyakit daun jagung dengan 

penyesuaian hyperparameter. Dengan demikian, 

penelitian ini bertujuan untuk mengisi gap penelitian 

dengan melakukan tuning hyperparameter pada model 

EfficientNetB5, yang mampu meningkatkan akurasi 

klasifikasi penyakit daun jagung.  

 

METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode yang terdiri 

dari tahap preprocessing citra, pembagian dataset, 

pelatihan model EfficientNet, dan pengujian citra serta 

mengevaluasinya. Tahapan yang dilakukan untuk 

klasifikasi jenis citra daun jagung dimulai dari 

memasukkan citra daun jagung dan melakukan 

preprocessing citra serta membaginya menjadi dua set 

bagian, yaitu data training dan data testing 

menggunakan k-fold cross validation. Proses training 

dengan model EfficientNetB5 dilakukan untuk 

mendapatkan model. Kemudian, pengujian citra 

dilakukan untuk memperoleh hasil klasifikasi dalam 

menentukan empat jenis citra daun jagung. 

 

Dataset 

Pada penelitian ini, dataset yang digunakan adalah 

citra daun jagung yang dikumpulkan dari repositori 

Mendeley data (Geetharamani & Arun Pandian, 2019) 

yang berisikan 60.000-an citra dari berbagai tanaman.  

Dari total 60.000 citra tanaman yang tersedia di 

repositori, penelitian ini memilih 3.852 sampel dengan 

klasifikasi yang spesifik pada daun jagung yang 

terkena penyakit. Pemilihan ini didasarkan pada 

ketersediaan data yang jelas dan relevan untuk setiap 

kelas penyakit daun jagung, serta memastikan 

kesetaraan jumlah gambar per kelas guna menjaga 

keseimbangan dataset. Selanjutnya citra 

diklasifikasikan menjadi 4 kelas yaitu, kelas daun sehat 

(healthy), kelas daun berkarat (common rust), kelas 

daun hawar utara (northern leaf blight), dan kelas daun 

bercak abu-abu (Cercospora Grey leaf spot). Pada 

Gambar 1 terlihat contoh citra keempat jenis penyakit 

daun jagung yang digunakan pada penelitian ini. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 1 a) Daun Sehat, b) Daun Berkarat, c) Daun 

Hawar Utara, dan d) Daun Bercak Abu-abu. 

 

EfficientNetB5 

Arsitektur EfficientNet adalah salah satu arsitektur 

tercanggih dengan akurasi mencapai 84,4% dengan 

jumlah parameter 66 juta pada klasifikasi ImageNet. 

EfficientNet terdiri dari 8 model antara B0 sampai B7. 

Jumlah parameter tidak banyak meningkat seiring 

bertambahnya jumlah model, akan tetapi tetapi akurasi 

meningkat secara nyata. EfficientNet merupakan 

arsitektur CNN yang menggunakan penskalaan ketiga 

dimensi depth, width, dan resolution jaringan secara 

seragam (Tan & Le, 2019).  

Dengan demikian, diperoleh jumlah parameter yang 

lebih rendah, mengakibatkan peningkatan kecepatan 

dalam proses, tetapi tetap mempertahankan kinerja 

yang baik dibandingkan dengan arsitektur sebelumnya.  

𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ ∶ 𝑑 =  𝛼∅ 

𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ ∶ 𝑤 =  𝛽∅ 

𝑟𝑒𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 ∶ 𝑟 =  𝛾∅ 

𝑠. 𝑡  𝛼. 𝛽2. 𝛾2  ≈ 2 

𝛼 ≥ 1, 𝛽 ≥ 1, 𝛾 ≥ 1 

(1) 

Konstanta α, β, dan γ dapat ditentukan nilainya 

menggunakan grid search. Sedangkan, koefisien ∅ 

nilainya ditentukan oleh pengguna. Hal ini digunakan 

untuk mengontrol besarnya sumber daya yang tersedia 

untuk melakukan penskalaan pada model. Konstanta α, 

β, γ menentukan bagaimana sumber daya yang 

ditugaskan ke depth, width, dan resolution jaringan 
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masing-masing. Kemudian memperbaiki α, β, γ sebagai 

konstanta dan meningkatkan jaringan dasar dengan ∅ 

berbeda menggunakan Persamaan 1, untuk 

mendapatkan EfficientNet-B1 hingga B7 (Tan & Le, 

2019).  

Penskalaan tidak mengubah operasi lapisan, oleh 

karena itu lebih baik terlebih dahulu memiliki jaringan 

dasar yang baik dan kemudian menskalakannya di 

sepanjang dimensi yang berbeda menggunakan 

compound scalling (Tan & Le, 2019). Meningkatkan 

jaringan dasar akan melahirkan keluarga model, yang 

disebut EfficientNets. Skema arsitektur EfficientNetB5 

yang ditunjukkan pada Gambar 2 termasuk dalam 

keluarga EfficientNets yang merupakan hasil dari 

penskalaan dari jaringan dasar EfficientNetB0 

menggunakan compound scalling. 

 

 
Gambar 2 Arsitektur EfficientNetB5 

 

Diagram Alir 

Arsitektur EfficientNetB5 diimplementasikan untuk 

membangun model pada tahap training. Sedangkan 

pada tahap testing digunakan untuk menguji model 

yang telah dibangun pada tahap training sebelumnya. 

Alur training dan testing ditunjukkan oleh Gambar 3 

yang terdiri dari beberapa proses, yaitu: 

1. Dataset citra daun jagung dilakukan preprocessing 

terlebih dahulu, melakukan normalisasi pada data 

citra menjadi data array. 

2. Setelah normalisasi, dataset dibagi menjadi dua 

bagian: data pelatihan (training set) dan data 

pengujian (testing set) dengan menggunakan 

metode 5-fold cross validation. 

3. Tahap training, dilakukan dengan langkah-langkah 

berikut : 

a. Memasukkan data training hasil normalisasi. 

b. Data kemudian dilatih dalam arsitektur 

EfficientNetB5 meliputi proses ekstraksi fitur 

dan klasifikasi dan menghasilkan model 

klasifikasi. 

c. Hasil yang didapatkan berupa model 

klasifikasi hasil proses training. 

4. Tahap testing, dilakukan dengan langkah-langkah 

berikut : 

a. Memasukkan data testing hasil normalisasi 

b. Data kemudian diuji dengan model yang telah 

diproses dari training.  

c. Hasil testing berupa evaluasi klasifikasi citra 

penyakit daun jagung dari kelas daun sehat, 

daun berkarat, daun hawar utara, dan daun 

bercak abu-abu. 

 

Gambar 3 Diagram Alir Klasifikasi Penyakit Daun Jagung 

 
Hyperparameter 

Banyak hyperparameter perlu disesuaikan 

sebelum melatih CNN untuk mengklasifikasikan citra 

(Indolia et al., 2018). Hyperparameter parameter yang 

dapat disesuaikan yang memungkinkan mengontrol 

proses training model (Ioffe & Szegedy, 

2015). Beberapa hyperparameter umum seperti: 

learning rate. batch size, jumlah epoch, dan fungsi 

aktivasi. Proses mencari nilai optimal dari 

hyperparameter suatu model untuk memperbaiki 

performa model disebut hyperparameter tuning. 

Hal ini dilakukan dengan mencoba berbagai nilai 

hyperparameter dan membandingkan hasilnya dengan 

metrik performa. 

Evaluasi Metrik 

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui seberapa 

kinerja dari suatu model atau arsitektur. Karena 

terdapat 4 kelas dalam dataset, maka dilakukan 

klasifikasi multi-class (Nayak et al., 2022). Performa 

pada model yang dibahas dalam penelitian ini diukur 

menggunakan metrik yang berbeda seperti akurasi 

(Acc), sensitivitas (Sen), spesifisitas (Spe) dan presisi 

(Pre). Akurasi menunjukkan tingkat data yang 
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diklasifikasikan dengan benar dari semua data. Nilai 

dari akurasi dapat diperoleh dari persamaan 2 untuk 

kelas k. 

𝐴𝑐𝑐(𝑘)

=  
𝑇𝑃(𝑘)  + 𝑇𝑁(𝑘)

𝑇𝑃(𝑘)  + 𝐹𝑁(𝑘)  + 𝑇𝑁(𝑘)  + 𝐹𝑃(𝑘)
 

(2) 

 

Sensitivitas adalah rasio positif yang diprediksi 

dengan benar dari semua positif murni. Nilai dari 

sensitivitas dapat diperoleh dari persamaan 3. 

𝑆𝑒𝑛(𝑘) =
𝑇𝑃(𝑘)

𝑇𝑃(𝑘)  + 𝐹𝑁(𝑘)
 (3) 

 

Spesifisitas adalah rasio negatif yang diprediksi 

dengan benar dari semua negatif yang benar. Nilai dari 

spesifisitas dapat diperoleh dari persamaan 4. 

𝑆𝑝𝑒(𝑘) =  
𝑇𝑁(𝑘)

𝑇𝑁(𝑘)  + 𝐹𝑃(𝑘)
 (4) 

 

Sedangkan, presisi adalah proporsi positif yang 

diprediksi dengan benar dari semua identifikasi positif. 

Untuk memperoleh nilai presisi dengan persamaan 5. 

𝑃𝑟𝑒(𝑘) =  
𝑇𝑃(𝑘)

𝑇𝑃(𝑘)  + 𝐹𝑃(𝑘)
 (5) 

 

Parameter TP mewakili true positive, sedangkan 

TN merujuk pada true negative. FP menggambarkan 

false positive, sementara FN adalah false negative. 

Metrik dan perhitungannya diperluas untuk klasifikasi 

multi-kelas menggunakan rata-rata makro (Sokolova & 

Lapalme, 2009) dengan persamaan 6, 7, 8,dan 9. 

𝐴𝑣𝑔 𝐴𝑐𝑐 =  
1

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠
 ∑ 𝐴𝑐𝑐(𝑘)

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑘=1

 (6) 

𝐴𝑣𝑔 𝑆𝑒𝑛 =  
1

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠
 ∑ 𝑆𝑒𝑛(𝑘)

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑘=1

 (7) 

𝐴𝑣𝑔 𝑆𝑝𝑒 =  
1

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠
 ∑ 𝑆𝑝𝑒(𝑘)

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑘=1

 (8) 

𝐴𝑣𝑔 𝑃𝑟𝑒 =  
1

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠
 ∑ 𝑃𝑟𝑒(𝑘)

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑘=1

 (9) 

 
Kurva ROC 

Receiver Operating Characteristic (ROC) adalah 

kurva yang menunjukkan kinerja model klasifikasi di 

semua ambang batas klasifikasi (Perdani et al., 2022). 

Kurva ini menggambarkan dua parameter: true positive 

rate (sensitivitas) dan false positive rate (1-

spesifisitas). Semakin kurva cembung dan mendekati 

pojok kiri atas, semakin baik diskriminasi yang dimiliki 

model tersebut (Gajowniczek et al., 2014) 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk 

menguji keberhasilan arsitektur deep learning 

EfficientNet dalam klasifikasi penyakit daun tanaman 

jagung dengan mencari nilai hyperparameter learning 

rate dan batch size yang memiliki kinerja yang optimal. 

Learning rate yang digunakan dalam percobaan ini 

adalah LR = [0.001, 0.0001, 0.00001] (Chamarty, 

2020) dan dua batch size digunakan untuk masing-

masing learning rate, yaitu 16 dan 32 (Kandel & 

Castelli, 2020) yang dapat disimpulkan berdasar 

skenario pada Tabel 1. 

Tabel 1 Skenario Ujicoba 

Skenario Learning rate Batch size 

1 0,001 16 

2 0,0001 16 

3 0,00001 16 

4 0,001 32 

5 0,0001 32 

6 0,00001 32 

 

Fokus penelitian adalah mencari kombinasi 

hyperparameter yang memberikan kinerja terbaik 

dalam klasifikasi penyakit daun pada tanaman jagung, 

dengan tujuan akhir untuk meningkatkan efisiensi 

dalam mendeteksi dan mengatasi masalah penyakit 

daun jagung. Confusion matrix digunakan untuk 

meringkas kinerja model klasifikasi yang digunakan. 

Nilai TP, FP, FN, dan TN didapatkan untuk 

menghitung nilai evaluasi metrik. Pada fold 4 

mendapatkan hasil rata-rata akurasi tertinggi seperti 

yang ditunjukkan pada Tabel 2.  

Confusion matrix setiap skenario pada fold 4 dapat 

ditunjukkan pada Gambar 4 dimana nilai TP, FP, FN, 

dan TN didapatkan untuk mengevaluasi pada tiap 

model menggunakan evaluasi metrik, seperti akurasi, 

presisi, sensitivitas, dan spesifisitas.  

Pada Tabel 2 menunjukan bahwa semua model 

memiliki nilai akurasi yang dekat satu sama lain. Pada 

fold 1 dan fold 2 nilai tertinggi didapatkan pada 

skenario-4 masing-masing, 97,99% dan 97,15%. Pada 

fold 3, 4, dan 5 di skenario-1 mendapatkan nilai 

tertinggi pada ketiga fold tersebut masing-masing, 

98,18%, 97,86%, dan 97,86%.  
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

Gambar 4 Confusion matrix fold 4 Pada Setiap Skenario: a) 

Skenario 1, b) Skenario 2, c) Skenario 3, d) Skenario 4, e) 

Skenario 5, f) Skenario 6 

 

Tabel 2 Rangkuman Hasil Akurasi Ujicoba 

Skenario fold 1 fold 2 
 

fold 3 fold 4 fold 5 

1 91,18 84,05  98,18 97,86 97,86 

2 88,78 94,36  97,21 96,69 95,91 

3 93,84 92,41  93,18 93,64 92,47 

4 97,99 97,15  97,66 97,08 87,86 

5 97,86 93,51  96,30 97,01 96,69 

6 92,87 93,45  91,88 92,40 92,14 

Rata-

rata 

93,75 92,49  95,74 95,78 93,82 

 

Hasil rata-rata uji coba model klasifikasi dengan 

kombinasi nilai learning rate dan batch size yang 

ditunjukkan pada Tabel 3 didapati bahwa skenario-5 

secara berturut-turut unggul dalam nilai rata-rata 

akurasi, presisi, dan spesifisitas. Di sisi lain, skenario-

4 mendapatkan nilai rata-rata sensitivitas terbaik dari 

semua skenario. Skenario-5 memperoleh akurasi 

tertinggi dengan nilai akurasi sebesar 96,27% dengan 

kombinasi hyperparameter learning rate = 0,0001 dan 

batch size = 32.  

Tabel 3 Hasil Rata-rata Evaluasi Model Setiap Skenario 

 
Rata-rata 

Akurasi (%) 

Rata-rata 

Presisi (%) 

Rata-rata 

Spesifisitas 

(%) 

Rata-rata 

Sensitivitas 

(%) 

1 93,82 88,42 96,09 86,94 

2 94,59 88,97 96,44 84,55 

3 93,11 84,72 95,35 76,29 

4 95,55 90,73 97,12 89,32 

5 96,27 90,90 97,55 88,13 

6 92,55 82,44 94,97 75,08 

Sementara itu, kurva ROC pada skenario-5 dapat 

dilihat pada Gambar 5 yang menunjukkan nilai AUC 

tertinggi tiap fold nya daripada skenario lainnya. 

Berdasarkan Gambar 5, nilai ROC tertinggi diperoleh 

pada fold 1 yaitu sebesar 99,58%. 

 
Gambar 5 Kurva ROC Skenario-5 

 

Tabel 4 Perbandingan metode usulan dengan penelitian 

sebelumnya 

Penulis & tahun  Metode 
Akurasi 

(%) 

Sibiya et al. 2019  CNN 92,85 

Syarief et al. 2020 AlexNet + SVM 93,5 

Wahyuningrum et al. 

2021 
DenseNet-169 83,5 

Wahyuningrum et al.  

2023 

Dash et al., 2023 

 

Wahyuningrum et al. 

2024 

LF-CNN 

 

SVM-

DenseNet201 

Metode usulan 

(EfficientNetB5) 

94,15 

94.6 

 

96,27 

 

Hasil klasifikasi penyakit daun jagung 

menunjukkan bahwa model usulan ini menghasilkan 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan penelitian-

penelitian sebelumnya seperti ditunjukkan pada Tabel 

4. Model CNN biasa seringkali mengalami kesulitan 

dalam membedakan daun bercak abu-abu dan hawar 

utara. Namun, penggunaan EfficientNetB5 yang telah 
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dioptimalkan dalam penelitian ini berhasil 

meminimalkan kesalahan pada kelas-kelas tersebut 

dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. 

 

 

KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, model deep learning 

EfficientNetB5 digunakan untuk melakukan klasifikasi 

citra penyakit daun tanaman jagung yang terbagi 

menjadi 4 kelas. Berdasarkan hasil analisis diperoleh 

skenario-5 dengan hyperparameter learning rate = 

0,0001 dan batch size = 32 mendapatkan hasil kinerja 

yang terbaik dengan nilai akurasi sebesar 96,27%, 

presisi sebesar 90,90%, spesifisitas sebesar 97,55%, 

dan sensitivitas sebesar 88,13%. Sehingga dapat 

disimpulkan bahwa penentuan nilai learning rate = 

0,0001 dan batch size = 32 merupakan kombinasi yang 

mendapatkan nilai yang paling optimal pada training 

model. Oleh karena itu, hasil kinerja model yang dilatih 

sangat dipengaruhi oleh penentuan nilai yang tepat 

pada hyperparameter learning rate dan batch size. 

Keterbatasan penelitian ini termasuk keterbatasan 

jumlah data yang digunakan serta ruang lingkup 

klasifikasi yang terbatas pada empat kelas. Untuk 

penelitian selanjutnya, disarankan untuk menggunakan 

lebih banyak data serta melakukan eksperimen dengan 

penyakit daun lainnya agar hasil klasifikasi lebih 

general. Selain itu, eksplorasi model deep learning 

lainnya, seperti EfficientNet varian yang lebih tinggi 

atau Transformer-based architecture, dapat 

dipertimbangkan untuk mencapai performa yang lebih 

baik. 
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