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 Pemeriksaaan kualitas varietas benih padi (Oryza sativa) adalah prosedur 
penting untuk penilaian kualitas di sektor pertanian. Penerapan algoritma 
transfer learning telah menunjukkan hasil yang baik dalam tugas pengenalan 
gambar, sehingga algoritma ini cocok untuk mengklasifikasikan citra varietas 
padi secara otomatis. Kelas data yang akan dianalisis adalah Arborio, Basmati, 
Ipsala, Jasmine dan Karacadag berdasarkan analisis morphological, shape dan 
color features menggunakan algoritma ResNet. Eksperimen menggunakan tiga 
jenis model yaitu ResNet-TopHat-ReLU, ResNet-TopHat-LeakyReLU dan 
ResNet-TopHat-eLU. Model ResNet-TopHat-eLU merupakan model terbaik 
dengan akurasi pelatihan sebesar 96.61%, akurasi validasi sebesar 95.12% dan 
akurasi pengujian sebesar 78.17%. 
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Quality checking of rice seed varieties (Oryza sativa) is an important 
procedure for quality assessment in the agricultural sector. The application of 
transfer learning algorithms has shown good results in image recognition 
tasks, so this algorithm is suitable for classifying rice variety images 
automatically. The data classes to be analyzed are Arborio, Basmati, Ipsala, 
Jasmine and Karacadag based on morphological, shape and color features 
analysis using the ResNet algorithm. The experiment used three types of 
models, namely ResNet-TopHat-ReLU, ResNet-TopHat-LeakyReLU and 
ResNet-TopHat-eLU. The ResNet-TopHat-eLU model is the best model with 
training accuracy of 96.61%, validation accuracy of 95.12% and testing 
accuracy of 78.17%. 
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1. PENDAHULUAN 

Dengan adanya teknologi mendorong banyak perubahan positif ke berbagai sektor bisnis [1]–[10]. 
Pemeriksaaan kualitas varietas benih padi (Oryza sativa) adalah prosedur penting untuk penilaian kualitas di 
sektor pertanian. Pemeriksaan dilakuan untuk memastikan bahwa semua benih dalam batch milik satu varietas. 
Kontaminasi varietas lain dapat mempengaruhi hasil benih padi. Dalam analisis ini, pakar menerima atau 
menolak benih berdasarkan penampilan mereka dengan menganalisis fitur seperti: bentuk, panjang, lebar dan 
warna. Pemilahan ini adalah tugas yang membosankan, melelahkan, memakan waktu dan membutuhkan 
personil yang terlatih dan berpengalaman. Otomatisasi proses pemilahan tidak hanya akan memungkinkan 
peningkatan produktivitas tenaga kerja, dengan memindahkan personel ke tugas-tugas yang lebih penting, 
tetapi juga memiliki potensi untuk meningkatkan konsistensi pemilihan beras [11]. 

Riset mengenai klasifikasi varietas padi secara otomatis penting karena beberapa alasan. Pertama, padi 
adalah sumber makanan pokok bagi sebagian besar populasi dunia sehingga mengklasifikasikan varietas padi 
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secara otomatis, petani dapat secara efektif mengidentifikasi dan mengelola tanaman padi, yang mengarah pada 
peningkatan kualitas dan produktivitas padi. Selain itu, klasifikasi otomatis memungkinkan secara akurat, 
berkontribusi secara signifikan terhadap kemajuan teknologi pertanian. Hal ini dapat membantu dalam program 
pengendalian mutu produk padi. Penerapan algoritma transfer learning telah menunjukkan hasil yang baik 
dalam tugas pengenalan gambar, sehingga algoritma ini cocok untuk mengklasifikasikan citra varietas padi 
secara otomatis. Secara tidak langsung, klasifikasi otomatis varietas padi memberikan kontribusi dalam 
meningkatkan kualitas teknologi pertanian, memastikan ketahanan pangan, dan mendukung ekonomi global 
[12]–[15]. 

Penelitian terkait klasifikasi otomatis varietas padi telah dilakukan dengan menggunakan berbagai 
teknik seperti convolutional neural networks (CNNs) dan model transfer learning lainnya [11], [16]–[18]. Pada 
penelitian ini, akan menggunakan Resnet sebagai algoritma klasifikasi citra varietas beras. Latar belakang 
penggunakan ResNet untuk klasifikasi varietas beras otomatis adalah keunggulan model ResNet dalam 
menggabungkan kekuatan jaringan saraf konvolusional (CNN) dan transformator, menghasilkan klasifikasi 
yang akurat pada tanaman padi. Selain itu, model ResNet dapat secara efektif mengekstrak fitur varietas padi 
yang berbeda, yang mengarah ke output klasifikasi yang lebih akurat dan kuat. Secara keseluruhan, klasifikasi 
ResNet menyediakan metode yang andal dan efisien untuk secara otomatis mengidentifikasi dan 
mengkategorikan varietas padi [19] 

Namun, penggunaan model transfer learning perlu dioptimasi dengan pemilihan activation function 
yang sesuai. Fungsi aktivasi memainkan peran penting dalam mengoptimalkan transfer learning dan 
meningkatkan efektivitas deep neural networks. Beberap penelitian sebelumnya membahas pentingnya 
memilih fungsi aktivasi yang sesuai dan memanfaatkan pembelajaran transfer yang efisien [20] [21]. 

Pada penelitian ini menggunakan model transfer learning dan dioptimasi dengan pemilihan activation 
function yang sesuai untuk dan melakukan klasifikasi dan evaluasi terhadap hasil kinerja algoritma terhadap 
dataset citra varietas beras.  

 

2. METODE PENELITIAN 

Klasifikasi pada citra dimulai dengan mendapatkan ekstraksi fitur dan selanjutnya proses klasifikasi 
diterapkan untuk mendapatkan model yang paling akurat. Pemrosesan gambar sangat penting karena secara 
langsung mempengaruhi hasil inferensi dan klasifikasi fitur. Semua parameter dipertimbangkan ketika 
merancang fase pemrosesan citra termasuk activation function seperti yang terlihat pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1 Tahap Penelitian 

Pemrosesan citra dilakukan dengan bantuan pemrograman Python. Kelas data yang akan dianalisis 
adalah Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine dan Karacadag berdasarkan analisis morphological, shape dan color 
features menggunakan algoritma ResNet.  Eksperimen menggunakan tiga jenis model yaitu ResNet-TopHat-
ReLU, ResNet-TopHat-LeakyReLU dan ResNet-TopHat-eLU seperti yang terlihat pada Tabel 1. 
 

Tabel 1 Eksperimen Penelitian 
Klasifier Praproses Act. Func. 
ResNet TopHat ReLU 
ResNet TopHat LeakyReLU 
ResNet TopHat eLU 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Penelitian terkait mengenai klasifikasi dan evaluasi terhadap hasil kinerja algoritma terhadap dataset citra 
varietas beras menggunakan model transfer learning dapat dilihat pada Tabel 2. 

Dataset Preprocessing Train

Test Validation Evaluation
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Tabel 2 Penelitian Terkait 

Judul Hasil Metode 

[11] 
 

Akurasi klasifikasi varietas padi yang dicapai oleh model CNN yang 
diusulkan adalah 86% dengan menggunakan 5 epoch. 
Dataset dari 75.000 gambar butir beras yang disusun Model CNN 
mencapai akurasi 86% dalam klasifikasi beras 

Convolutional neural 
network (CNN)  
 
 

 
[16] 

Tingkat akurasi tertinggi yang dicapai oleh sistem klasifikasi varietas 
padi adalah 77,5%.  Klasifikasi varietas padi menggunakan jaringan 
saraf konvolusional Mencapai akurasi 77,5% dalam mengidentifikasi 22 
jenis benih padi yang berbeda. 

Convolutional neural 
network (CNN)  
 

[17] 

Transfer pembelajaran dengan bobot yang telah dilatih sebelumnya: 
VGG16, InceptionV3, MobileNetV2. Akurasi klasifikasi varietas benih 
sawah menggunakan transfer learning dengan VGG16, InceptionV3, 
dan MobileNetV2 masing-masing adalah 80,00%, 83,33%, dan 83,33%. 

VGG16, InceptionV3, 
and MobileNetV2:  

[18] 
 

Pencitraan hiperspektral inframerah-dekat dikombinasikan dengan 
pembelajaran mendalam secara efektif mengidentifikasi varietas benih 
padi. Model ResNet mencapai akurasi klasifikasi 86,08% untuk 
mengidentifikasi 10 varietas benih padi dalam penelitian ini. 

ResNet 

 
Eksperimen pertama adalah eksperimen menggunakan model ResNet-TopHat-ReLU. Berdasarkan 

eksperimen yang dilakukan pada tahap penelitian, secara keseluruhan setiap percobaan dapat menghasilkan 
akurasi yang baik untuk dataset pelatihan dan dataset validasi. Keseluruhan hasil model akurasi dan model loss 
tersebut untuk eksperimen menggunakan ResNet-TopHat-ReLU dapat dilihat pada Gambar 2. 

 
 

Gambar 2 Model Akurasi dan Loss ResNet-TopHat-ReLU 
 

Model confusion matrix di atas menunjukkan hasil prediksi suatu model klasifikasi untuk 
mengklasifikasin dataset citra Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine dan Karacadag. Model confusion matrix 
tersebut menunjukkan hasil prediksi model dibandingkan dengan nilai sebenarnya dari dataset varietas beras. 
Setiap baris pada confusion matrix menunjukkan kelas aktual dari data pengujian sedangkan setiap kolom 
menunjukkan kelas yang diprediksi oleh model ResNet-TopHat-ReLU, seperti yang terlihat pada Gambar 3. 

 
Gambar 3 Confusion Matrix ResNet-TopHat-ReLU 
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Dari confusion matrix dari model ResNet-TopHat-ReLU, dapat dihitung beberapa metrik evaluasi 

klasifikasi seperti presisi, recall, dan F1-score untuk mengevaluasi performa model dalam mengklasifikasi 
varietas beras. Adapun nilai presisi, recall, dan F1-score untun model ResNet-TopHat-ReLU dapat dilihat pada 
Tabel 3. 
 

Tabel 3 Nilai Precision, Recall dan F1-Score ResNet-TopHat-ReLU 

 
 

Eksperimen pertama adalah eksperimen menggunakan model ResNet-TopHat-LeakyReLU. 
Berdasarkan eksperimen yang dilakukan pada tahap penelitian, secara keseluruhan setiap percobaan dapat 
menghasilkan akurasi yang baik untuk dataset pelatihan dan dataset validasi. Keseluruhan hasil model akurasi 
dan model loss tersebut untuk eksperimen menggunakan ResNet-TopHat-ReLU dapat dilihat pada Gambar 4. 

 
 

Gambar 4 Model Akurasi dan Loss ResNet-TopHat-LeakyReLU 
 
Model confusion matrix di atas menunjukkan hasil prediksi suatu model klasifikasi untuk 

mengklasifikasin dataset citra Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine dan Karacadag. Model confusion matrix 
tersebut menunjukkan hasil prediksi model dibandingkan dengan nilai sebenarnya dari dataset varietas beras. 
Setiap baris pada confusion matrix menunjukkan kelas aktual dari data pengujian sedangkan setiap kolom 
menunjukkan kelas yang diprediksi oleh model ResNet-TopHat-LeakyReLU, seperti yang terlihat pada 
Gambar 5. 

 

 
Gambar 5 Confusion Matrix ResNet-TopHat-LeakyReLU 
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Dari confusion matrix dari model ResNet-TopHat-LeakyReLU, dapat dihitung beberapa metrik 
evaluasi klasifikasi seperti presisi, recall, dan F1-score untuk mengevaluasi performa model dalam 
mengklasifikasi varietas beras. Adapun nilai presisi, recall, dan F1-score untun model ResNet-TopHat-
LeakyReLU dapat dilihat pada Tabel 4. 

 
Tabel 4 Nilai Precision, Recall dan F1-Score ResNet-TopHat-LeakyReLU 

 

Eksperimen pertama adalah eksperimen menggunakan model ResNet-TopHat-eLU. Berdasarkan 
eksperimen yang dilakukan pada tahap penelitian, secara keseluruhan setiap percobaan dapat menghasilkan 
akurasi yang baik untuk dataset pelatihan dan dataset validasi. Keseluruhan hasil model akurasi dan model loss 
tersebut untuk eksperimen menggunakan ResNet-TopHat-eLU dapat dilihat pada Gambar 6. 

  
Gambar 6 Model Akurasi dan Loss ResNet-TopHat-eLU 

 
Model confusion matrix di atas menunjukkan hasil prediksi suatu model klasifikasi untuk 

mengklasifikasin dataset citra Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine dan Karacadag. Model confusion matrix 
tersebut menunjukkan hasil prediksi model dibandingkan dengan nilai sebenarnya dari dataset varietas beras. 
Setiap baris pada confusion matrix menunjukkan kelas aktual dari data pengujian sedangkan setiap kolom 
menunjukkan kelas yang diprediksi oleh model ResNet-TopHat-eLU, seperti yang terlihat pada Gambar 7. 
 

 
Gambar 7 Confusion Matrix ResNet-TopHat-eLU 
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Dari confusion matrix dari model ResNet-TopHat-eLU, dapat dihitung beberapa metrik evaluasi 
klasifikasi seperti presisi, recall, dan F1-score untuk mengevaluasi performa model dalam mengklasifikasi 
varietas beras. Adapun nilai presisi, recall, dan F1-score untun model ResNet-TopHat-eLU dapat dilihat pada 
Tabel 5. 
 

Tabel 5 Nilai Precision, Recall dan F1-Score ResNet-TopHat-eLU 

 
 
Berdasarkan penelitian terdahulu, ResNet telah diterapkan untuk klasifikasi beras. Beberapa penelitian 

membahas penggunaan ResNet untuk tujuan klasifikasi beras. Tahap pengujian dilakukan dengan dataset yang 
tidak pernah dilatih agar mengetahui hasil akurasi dari model terbaik yang telah dilakukan sebelumnya. 
Perhitungan pengujian berdasrkan nilai akurasi dengan mengitung rasio jumlah data yang terklasifikasi secara 
benar dengan jumlah total dataset citra varietas beras. Komparasi perhitungan akurasi untuk masing-masing 
model dapat dilihat pada Tabel 6. 

 
Tabel 6  Perbandingan hasil ResNet berdasarkan Jenis Activation Function 

Klasifier Praproses Act. Func. Train Acc Val Acc Test Acc 
ResNet TopHat ReLU 96.81% 95.08% 77.90% 
ResNet TopHat LeakyReLU 96.62% 95.09% 78.14% 
ResNet TopHat eLU 96.61% 95.12% 78.17% 

 

4. KESIMPULAN 

Pemeriksaaan kualitas varietas benih padi (Oryza sativa) adalah prosedur penting untuk penilaian 
kualitas di sektor pertanian. Penerapan algoritma transfer learning telah menunjukkan hasil yang baik dalam 
tugas pengenalan gambar, sehingga algoritma ini cocok untuk mengklasifikasikan citra varietas padi secara 
otomatis. Kelas data yang akan dianalisis adalah Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine dan Karacadag berdasarkan 
analisis morphological, shape dan color features menggunakan algoritma ResNet. Eksperimen menggunakan 
tiga jenis model yaitu ResNet-TopHat-ReLU, ResNet-TopHat-LeakyReLU dan ResNet-TopHat-eLU. Model 
ResNet-TopHat-eLU merupakan model terbaik dengan akurasi pelatihan sebesar 96.61%, akurasi validasi 
sebesar 95.12% dan akurasi pengujian sebesar 78.17%.  
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