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KLASIFIKASI PENYAKIT BATANG JAGUNG MENGGUNAKAN 

MOBILENETV3 BERBASIS CITRA LAPANGAN 

 

 

ABSTRAK 

Penelitian ini bertujuan “untuk mengembangkan sistem klasifikasi penyakit 

batang jagung berbasis citra lapangan menggunakan metode Deep Learning dengan 

arsitektur MobileNetV3-Small.” Klasifikasi dilakukan terhadap tiga kelas, yaitu 

Bacterial Stalk Rot (BSR), Fusarium Stalk Rot (FSR), dan batang sehat. Dataset 

dikumpulkan secara langsung dari lahan pertanian dan berjumlah 666 citra, 

kemudian dilakukan augmentasi sehingga total dataset menjadi 7.663 citra. 

Tahapan pra-pemrosesan meliputi resize citra menjadi 224×224 piksel, normalisasi, 

dan augmentasi data. Dataset dipisah menjadi data latih, validasi, dan uji dengan 

perbandingan 70:15:15. Model MobileNetV3-Small diterapkan menggunakan 

pendekatan transfer learning dengan penambahan Global Average Pooling, Batch 

Normalization, Dropout, dan Softmax. Hasil pengujian menunjukkan model 

memperoleh akurasi yakni 83% disertai skor precision, recall, dan F1-score yang 

seimbang pada setiap kelas. Hasil tersebut menunjukkan MobileNetV3-Small 

mampu mengklasifikasikan penyakit batang jagung secara cukup baik dan 

berpotensi membantu petani dalam deteksi dini penyakit secara otomatis. 

 

 

Kata Kunci: Klasifikasii Citra; Penyakit Batang Jagung; MobileNetV3-Small; 

Deep Learning. 
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CLASSIFICATION OF CORN STALK DISEASES USING MOBILENETV3 

BASED ON FIELD IMAGES 

 

 

ABSTRACT 

 

This study aims to “develop a corn stalk disease classification system based 

on field images using the Deep Learning method with the MobileNetV3-Small 

architecture.” Classification was carried out on three classes, namely Bacterial Stalk 

Rot (BSR), Fusarium Stalk Rot (FSR), and healthy stalks. The dataset was collected 

directly from agricultural fields and consisted of 666 images, then augmented so 

that the total dataset became 7,663 images. The pre-processing stages included 

resizing the images to 224×224 pixels, normalization, and data augmentation. The 

dataset was separated into training, validation, and test data with a ratio of 70:15:15. 

The MobileNetV3-Small model was implemented using a transfer learning 

approach with the addition of Global Average Pooling, Batch Normalization, 

Dropout, and Softmax. The test results showed that the model obtained an accuracy 

of 83% with balanced precision, recall, and F1-score scores for each class. These 

results indicate that MobileNetV3-Small is able to classify corn stalk diseases quite 

well and has the potential to help farmers in early disease detection automatically. 

 

Keywords: Image Classification; Corn Stalk Diasese; MobileNetV3-Small, Deep 

Learning. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Jagung (Zea mays L.) adalah tanaman serealia yang sering ditanam oleh 

petani di Indonesia untuk memenuhi kebutuhan makanan dan pakan hewan. Jagung 

saat ini merupakan komoditas yang sangat penting bagi negara dan dalam kategori 

tanaman pangan di indonesia, jagung adalah komoditas utama kedua setelah beras 

(Suriani et al., 2021). Berdasarkan informasi dari Badan Pusat Statistik (BPS), 

diperkirakan bahwa produksi Jagung pada Januari 2025 mencapai 1,24 juta ton, 

angka ini menunjukan peningkatan sebanyak 0,73 juta ton atau 141,98 persen jika 

dibandingkan dengan produksi pada Januari 2024 yang hanya mencapai 0,51 juta 

ton. Peningkatan dalam produksi ini menunjukkan bahwa permintaan dan 

penghasilan jagung nasional terus bertambah, sehingga memerlukan upaya yang 

berkelanjutan untuk memelihara serta meningkatkan produktivitas jagung.  

Namun, usaha untuk meningkatkan hasil jagung ini tidak terlepas dari banyak 

masalah lingkungan baik yang bersifat abiotik ataupun biotik, seperti perubahan 

iklim, kualitas benih yang kurang baik, serangan hama, serta penyakit yang 

disebabkan oleh jamur, dan bakteri. Faktor- faktor tersebut dapat menghalangi 

perkembangan tanaman dan menurunkan hasil panen. Salah satu penyakit yang 

menyerang tanaman jagung  di indonesia adalah busuk batang bakteri atau Bacterial 

Stalk Rot (BSR). Penyakit ini dapat mengakibatkan lunaknya dan rusaknya jaringan 

batang sehingga mengganggu pengangkutan nutrisi di dalam tanaman dan 

meningkatkan resiko tanaman roboh sebelum waktu panen (Arief et al., 2023). 
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Selain itu, penyakit Fusarium Stalk Rot yang ditimbulkan jamur fusarium spp. Ialah 

sebuah penyakit batang yang umum di temukan pada tanaman jagung. Penyakit ini 

dapat menghalangi transportasi unsur hara ke bagian-bagian tanaman, sehingga 

pertumbuhan tanaman menjadi terhambat dan dapat menyebabkan gagal panen 

(Harish et al., 2024). Kedua penyakit batang jagung ini sering di temukan di 

lapangan sehingga para petani mengalami kesulitan dalam membedakan secara 

langsung.  

Di sisi lain, kondisi batang jagung yang sehat juga perlu diperhatikan sebagai 

pembanding dalam proses identifikasi penyakit batang jagung. Batang jagung yang 

sehat adalah kondisi tanaman yang tanpa adanya serangan penyakit dan berperan 

penting dalam menopang tanaman serta mendukungu proses penyalurann nutrisi. 

Oleh karena itu, kemampuan dalam membedakan antara batang jagung sehat dan 

batang jagung yang terserang penyakit menjadi hal yang penting dalam upaya 

pengendalian penyakit secara tepat. Pengelolaan tanaman yang berbasis deteksi dini 

diharapkan dapat membantu menjaga produktivitas jagung tetap optimal selama 

masa pertumbuhan (Wahyu et al., 2023) 

Dari observasi awal yang dilangsungkan penulis di Desa Boluk, Kecamatan. 

Bosar Maligas, Kabupaten. Simalungun, diketahui bahwa petani jagung masih 

mengidentifikasi penyakit batang jagung berdasarkan pengamatan visual tanpa 

menggunakan alat atau bantuan teknologi. Kondisi ini menyebabkan petani  

mengalami kesulitan dalam membedakan antara penyakit batang jagung yang 

disebabkan oleh Bacterial Stalk Rot dan Fusarium Stalk Rot.  

Dalam sisi pengembangan ilmu pengetahuan dan teknologi, banyak 

penelitian sebelumnya telah menggunakan teknologi Deep Learning terutama 
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Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan penyakit pada 

jagung. Namun, sebagian besar studi masih berfokus pada penyakit yang 

menyerang daun jagung. Berdasarkan studi yang dilangsungkan oleh (Iswantoro & 

Handayani UN, 2022) melakukan klasifikasi penyakit tumbuhan jagug berdasarkan 

citra daun yaitu hawar dan karat daun. Meskipun memberikan hasil yang baik, 

penelitian tersebut belum membahas terkait permasalahan penyakit pada batang 

jagung, padahal batang jagung juga berperan penting dalam menompang tanaman 

dan menyalurkan nutrisi.  

Penyakit batang jagung adalah salah satu permasalahan yang sering di hadapi 

oleh petani karena menghambat pertumbuhan tanaman dan menyebabkan tanaman 

roboh sebelum waktu panen. Situasi ini secara langsung mempengaruhi penurunan 

hasil panen dan berpotensi kerugian bagi petani. Oleh karena itu di perlukan upaya 

dini yang lebih mudah, cepat dan akurat untuk membantu petani dalam mengenali 

penyakit batang jagung sejak awal. (Arief et al., 2023). 

Dalam menjawab permasalahan yang ada, studi ini menawarakan 

pemanfaatan teknologi pengelolahan citra dan deep learning sebagai alat bantu 

dalam mengidentifikasi penyakit batang jagung. Melalui pengembangan sistem 

klasifikasi berbasis citra lapangan menggunakan model MobileNetV3, diharapkan 

kondisi batang jagung dapat dikenali secara otomatis baik dalam kondisi sehat 

mauput terserang penyakit Bacterial Stalk Rot dan Fsarium Stalk Rot. Pendekatan 

ini di harapkan dapat mengambil langkah pengendalian lebih cepat dan tepat guna 

menjaga produkifitas tanaman jagung. Dengan demikian, studi ini bertujuan ”untuk 

mengembangkan dan mengevaluasi sistem klasifikasi batang jagung berbasis citra 

lapangan menggunakan MobileNetV3.” 
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1.2. Rumusan Masalah 

Dari permasalahan yang sudah diuraikan di latar belakang, bisa dirumuskan 

bahwa identifikasi penyakit batang jagung di lapangan saat ini masih biasa 

dilangsungkan secara visual oleh petani, yang menjadikannya berpotensi 

menimbulkan kesalahan dalam membedakan kondisi batang jagung yag terserang 

Bacterial Stalk Rot dan Fusarium Stalk Rot. Disisi lain, pemanfaatan teknologi 

Deep Learning khususnya penggunaan MobileNetV3 untuk klasifikasi penyakit 

batang jagung masih relatif terbatas dan belum banyak diterapkan. Selain itu tingkat 

kinerja MobileNetV3 dalam klasifikasi kondisi batang jagung yang terserang 

Bacterial Stalk Rot dan Fusarium Stalk Rot saat ini belum di ketahui.  

 

1.3. Batasan Masalah 

Penelitian ini mempunyai batasan permasalahan yang dikaji supaya bisa 

menuntaskan permasalahan dasar. Berikut batasan yang diterapkan : 

1. Penelitian ini di berfokus pada klasifikasi kondisi batang jagung, bukan 

bagian tanaman lain seperti daun, akar, atau tongkol. 

2. Penyakit batang jagung yang diklasifikasikan dalam peneliian ini terdiri 

dari batang sehat, Bacterial Stalk Rot (BSR), dan Fusarium Stalk Rot 

(FSR). 

3. Dataset yang berhasil dikumpulkan pada studi ini yakni ada 666 citra yang 

tersusun atas tiga kelas, yakni Bacterial Stalk Rot (BSR), Fusarium Stalk 

Rot (FSR), dan batang sehat. 

4. Untuk meningkatkan variasi data dilakukan proses augmentasi sehingga 

total dataset menjadi 7.663 citra. 
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5. Metode klasifikasi yang diterapkan dalam penelitian ini adalah model 

deep learning MobileNetV3. 

6. Penelitian ini membatasi pada pengembangan dan evaluasi kinerja model, 

tanpa membahas tindakan penanganan penyakit di lapangan.  

7. Evaluasi kinerja model yang dilakukan menggunakan pengujian 

kuantitatif, seperti akurasi dan metrik evaluasi lainnya. 

8. Sistem klasifikasi pada penilitian ini di implementasikan dalam bentuk 

website sederhana yang di gunakan untuk mendukung proses pengujian 

dan visualisai hasil klasifikasi. 

9. Bahasa pemorgraman yang diterapkan pada studi ini ialah Bahasa 

Pemrograman Python.  

10. Pra-pemrosesan citra yang dilakukan mencakup proses resize, 

normalisasi, dan augmentasi. 

11. Penelitian ini tidak mengklasifikasikan penyakit lainnya seperti 

Antranoksa, Gibberella, Diplodia, Arang, dan Pythium.  

 

1.4. Tujuan Penelitian 

Dari rumusan masalah yang sudah di jabarkan, tujuan yang hendak di capai 

melalui penelitian ini antara lain ialah seperti berikut :  

1. Mengembangkan sistem klasifikasi penyakit batang jagung berbasis citra 

lapangan dengan menggunakan model MobileNetV3 sebagai alat bantu 

dalam mengidentifikasi kondisi batang jagung.  
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2. Mengidentifikasi kondisi batang jagung ke dalam tiga kelas yaitu batang 

sehat, Bacterial Stalk Rot, dan Fusarium Stalk Rot berdasarkan citra yang 

di ambil di lapangan. 

3. Mengetahui kinerja MobileNetV3 dalam mengklsifikasi penyakit batang 

jagung.  

 

1.5. Manfaat Penelitian  

 Studi ini diproyeksikan bisa menyediakan manfaat untuk banyak pihak 

secara langsung ataupun tidak. Manfaat penelitian ini ialah:  

1. Manfaat bagi Petani 

Manfaat penelitian ini bisa membantu petani jagung dalam mendeteksi 

penyakit batang jagung yang terkena penyakit Bacterial Stalk Rot dan 

Fusarium Stalk Rot.  

2. Manfaat bagi peneliti  

Penelitian ini dapat membantu pengetahuan penulis tentang penerapan 

Deep Learning serta pengeolahan citra untuk klasifikasi penyakit batang 

jagung yang masih jarang diteliti. 

3. Manfaat bagi peneliti selanjutnya 

Temuan studi ini bisa menyediakan manfaat bagi penelitian lainnya 

dengan memberikan referensi mengenai klasifikasi penyakit tanaman 

berbasis citra. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Penyakit Batang Jagung  

2.1.1 Bacterial Stalk Rot (BSR) 

Bacterial Stalk Rot (BSR) ialah penyakit mendasar pada jagung yang 

ditimbulkan bakteri Dickeya zeae (sebelumnya dikenal sebagai Erwinia 

chrysanthemi pv. zeae) dan dapat menimbulkan kerugian hingga 98% tergantung 

kondisi iklim, terutama pada lingkungan dengan suhu dan kelembaban tinggi yang 

mendukung perkembangan penyakit ini (Jha & Prajapati, 2024). Patogen ini 

bersifat tular tanah dan memiliki jangkauan inang yang luas, tidak hanya 

menyerang jagung, tetapi juga tanaman lain seperti talas, tebu, padi, dan pisang 

(Mirsam et al., 2025). Infeksi Dickeya zeae menyebabkan busuk basah pada 

jaringan batang yang ditandai dengan pelunakan jaringan, perubahan warna 

menjadi cokelat, serta munculnya bau tidak sedap. Kondisi tersebut mengganggu 

aliran nutrisi sehingga tanaman mudah roboh, pengisian tongkol menjadi tidak 

sempurna, dan pada tingkat serangan berat tanaman dapat mati sebelum mencapai 

kematangan biologis (Suriani et al., 2021).  

Berdasarkan uraian tersebut, dapat disimpulkan bahwa Bacterial Stalk Rot 

(BSR) yang disebabkan oleh Dickeya zeae merupakan penyakit serius yang 

berpotensi menimbulkan kerusakan besar pada tanaman jagung, terutama pada 

kondisi iklim dengan suhu dan kelembaban tinggi yang mempercepat penyebaran 

infeksi (Jha & Prajapati, 2024). Gejala seperti pembusukan batang, perubahan 

warna jaringan, dan bau tidak sedap mencerminkan dampak infeksi yang berat 

terhadap pertumbuhan dan hasil tanaman (Suriani et al., 2021). Selain itu, karena 
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patogen ini juga mampu menginfeksi berbagai tanaman lain, penanganan yang 

cepat dan tepat ialah tahapan penting dalam mencegah kerugian yang luas (Mirsam 

et al., 2025).  

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.1 Penyakit batang jagung Bacterial Stalk Rot 

Sumber: Dokumentasi Peneliti (2026) 

 

2.1.2 Fusarium Stalk Rot (FSR) 

 Fusarium Stalk Rot (FSR) merupakan penyakit yang disebabkan oleh jamur 

patogen dari jenis Fusarium yang sangat mengganggu pertumbuhan tanaman 

jagung, menurunkan nilai gizi, serta mengurangi hasil panen secara keseluruhan. 

Beberapa spesies yang terlibat antara lain ”Fusarium graminearum, F. culmorum, 

F. avenaceum, F. poae, F. sporotrichioides, F. equiseti, F. verticillioides, dan F. 

Proliferatum”, yang diketahui mampu menimbulkan berbagai penyakit seperti layu 

vaskular, hawar kepala, busuk akar, dan busuk batang hingga menyebabkan 

kematian tanaman (Navale et al., 2023). Gejala Fusarium Stalk Rot (FSR) 

umumnya ditandai dengan pertumbuhan tanaman yang menurun, pembusukan 

pelepah daun, serta kerusakan jaringan bagian dalam batang yang disertai 

munculnya garis cokelat pada ruas bawah. Infeksi ini mengganggu penyaluran air 



9 

 

dan unsur hara ke daun dan tongkol, sehingga tanaman menunjukkan gejala layu, 

perubahan warna daun dari hijau menjadi cokelat, serta pengeringan pada bagian 

batang bawah akibat kerusakan dan pelapukan jaringan empulur hingga tampak 

robek (Tiru et al., 2022). 

 Dari pemaparan tersebut, bisa disimpulkan Fusarium Stalk Rot (FSR) yang 

disebabkan oleh berbagai spesies Fusarium seperti F. graminearum dan F. 

culmorum merupakan penyakit serius yang dapat menurunkan hasil panen jagung 

secara signifikan (Navale et al., 2023). Penyakit ini ditandai dengan pertumbuhan 

tanaman yang melemah, pembusukan pelepah daun, serta kerusakan jaringan 

batang yang tampak sebagai garis-garis cokelat pada ruas batang. Infeksi jamur 

mengganggu penyaluran air dan unsur hara, sehingga tanaman mengalami layu, 

perubahan warna daun, dan pengeringan pada batang bagian bawah. Kondisi 

tersebut dapat berujung pada kematian dini tanaman, yang menjadikannya 

diperlukan  penanganan yang cepat dan tepat dalam mencegah kerugian yang lebih 

besar (Tiru et al., 2022).. 

 

Gambar 2.2 Penyakit batang jagung Fusarium Stalk Rot  

Sumber: Dokumentasi Peneliti (2026) 



10 

 

2.1.3 Batang Jagung Sehat  

 Batang jagung (Zea mays L.) yang sehat tidak hanya berperan sebagai 

penopang utama tanaman, tetapi juga memiliki berkas vaskuler yang mendukung 

distribusi air, unsur hara, dan metabolit ke seluruh bagian tanaman. Karakteristik 

berkas vaskuler ini berkaitan erat dengan struktur jaringan batang dan komponen 

hasil, sehingga menunjukkan bahwa integritas struktural batang sangat penting bagi 

fungsi fisiologis dan produktivitas tanaman (Y. Wang et al., 2025). Batang yang 

sehat juga mampu menyalurkan cadangan asimilat dari bagian bawah ke biji tanpa 

kehilangan kekuatan struktural, dengan ciri bagian bawah yang kokoh, berdiameter 

besar, tidak mudah patah, dan seimbang dengan bagian atas tanaman, yang 

dipengaruhi oleh alokasi bahan kering dan nitrogen sebagai indikator kesehatan 

serta fungsi mekaniknya (Ruiz et al., 2025). Selain itu, xilem pada batang jagung 

berperan penting dalam konduktivitas air dari akar ke bagian atas tanaman untuk 

mendukung pertumbuhan normal dan respons terhadap kondisi lingkungan (Li et 

al., 2024). 

 Dari beberapa pemaparan tersebut, bisa dijabarkan batang jagung yang sehat 

memegang peran penting dalam menunjang pertumbuhan dan produktivitas 

tanaman, karena berkas vaskuler yang berkembang baik memungkinkan distribusi 

air, unsur hara, dan metabolit secara optimal ke seluruh bagian tanaman. Batang 

yang kokoh, tidak mudah patah, serta memiliki alokasi bahan kering dan nitrogen 

yang seimbang mencerminkan kemampuannya menopang tanaman sekaligus 

menyalurkan cadangan nutrisi secara efektif. Kinerja xilem yang optimal juga 

memastikan pengangkutan air dari akar ke bagian atas berlangsung lancar, sehingga 

tanaman dapat tumbuh normal dan beradaptasi dengan kondisi lingkungan. Oleh 
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karena itu, kondisi batang jagung yang sehat dapat dijadikan acuan pembanding 

untuk mengidentifikasi perbedaan antara tanaman normal dan tanaman yang 

terserang penyakit dalam penelitian ini (Li et al., 2024; Y. Wang et al., 2025).. 

 

2.2 Citra Digital  

 Citra digital ialah perwujudan visual objek dunia nyata pada format digital 

yang tersusun dari piksel dengan nilai numerik tertentu untuk merepresentasikan 

warna atau tingkat kecerahan, dan dapat diperoleh melalui perangkat seperti kamera 

digital, pemindai, maupun hasil simulasi komputer (Dijaya, 2023). Feature 

extraction merupakan tahapan penting pada pengolahan citra digital yang 

dimaksudkan dalam mengekstrak informasi signifikan dari citra yang 

menjadikannya dapat digunakan dalam proses pengenalan pola dan klasifikasi. 

Tahap ini berperan dalam mengubah representasi data citra menjadi bentuk yang 

lebih terstruktur dan mudah dianalisis (Hutagalung et al., 2025). Selain 

menampilkan bentuk visual, citra digital juga memuat informasi penting seperti 

warna, tekstur, dan pola permukaan, di mana perbedaan intensitas piksel dapat 

menggambarkan variasi kondisi fisik objek, termasuk perubahan warna jaringan 

dan tekstur tanaman sebagai indikator awal serangan penyakit (Santosa et al., 

2023). Oleh karena itu, citra digital dapat dimanfaatkan sebagai input utama dalam 

sistem klasifikasi penyakit tanaman, karena pengolahan citra secara komputasional 

mampu merepresentasikan kondisi kesehatan tanaman dan mendukung 

pengambilan keputusan otomatis, sehingga berperan penting sebagai sumber data 

utama dalam sistem klasifikasi penyakit berbasis teknologi (Rahma Hidaya & 

Jemakmum, 2025).  
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 Dari beberapa pemaparan diatas, Pemanfaatan citra digital untuk klasifikasi 

penyakit tanaman telah banyak dilakukan, kebanyakan studi terdahulu masih 

berorientasi pada bagian daun, penelitian yang secara khusus memanfaatkan citra 

digital batang jagung terutama pada klasifikasi penyakit Bacterial Stalk Rot dan 

Fusarium Stalk Rot masih relatif terbatas. Oleh kareta itu penelitian ini 

menggunkan citra digital batang jagung sebagai dasar dalam proes klasifikasi 

kondisi tanaman untuk mendukung identifikasi penyakit batang jagung secara 

objektif dan konsisten berbasis teknologi (Rahma Hidaya & Jemakmum, 2025; 

Santosa et al., 2023).  

 

2.2.1 Pra-pemrosesan Citra  

 Pra-pemrosesan dimaksudkan dalam menyesuaikan format citra yang 

menjadikannya bisa diolah secara maksimal. Ada beberapa tahap proses yaitu :  

1. Resize : pada proses ini citra akan di ubah ukurannya menjadi 224x224 

piksel. Proses ini bertujuan untuk menyamakan seluruh citra sesuai 

dengan kebutuhan (Rahma Hidaya & Jemakmum, 2025). 

2. Normalisasi : sesudah tahapan resize, citra di normalisasi sehingga 

rentang nilai piksel menjadi antara 0 dan 1. Hal ini bertujuan untuk 

mempercepat proses pelatihan, melalui normalisasi ini, model bisa 

melangsungkan pembelajaran dari citra dengan kian efisien dan 

menginjak angka akurasi yang juga kian besar (Rahma Hidaya & 

Jemakmum, 2025) 

3. Augmentasi : adanya augmentaasi ini untuk memperkaya variasi fitur, 

dengan beberapa teknik augmentasi yang di terapkan yaitu rotasi, 
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pergeseran, memperbesar, serta membalik secara horizontal. (Toyib et 

al., 2024) 

 

2.3 Deep Learning  

2.3.1 Pengertian Deep Learning 

 Deep Learning (DL) ialah metode dalam Machine Learning yang 

memanfaatkan jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan tersembunyi untuk 

mempelajari pola data secara hierarkis, dari fitur sederhana sampai fitur yang lebih 

kompleks. Pendekatan ini dirancang untuk menangani data berskala besar dan tidak 

terstruktur seperti citra, video, dan teks, tanpa membutuhkan rancangan fitur 

manual (Mustafa, 2023; Upadhyay et al., 2025). Dalam pengolahan citra, Deep 

Learning bisa mengekstraksi fitur dengan otomatis langsung dari data mentah dan 

mempelajari pola visual secara bertahap, sehingga dapat mengenali karakteristik 

objek dengan lebih akurat. Kemampuan ini menjadikan Deep Learning sebagai 

salah satu pendekatan paling kuat dalam sistem kecerdasan buatan, khususnya 

untuk tugas klasifikasi dan pengenalan pola berbasis citra (S. Wang et al., 2025).  

 Berdasarkan uraian tersebut, bisa dijabarkan Deep Learning ialah metode 

pembelajaran mesin yang dirancang dalam mempelajari pola data secara mendalam 

melalui jaringan saraf berlapis. Kemampuannya mengekstraksi fitur secara 

otomatis membuat Deep Learning sangat efektif dalam menangani data tidak 

terstruktur seperti citra digital. Dalam pengolahan citra, pendekatan ini mampu 

mengenali karakteristik visual objek secara bertahap dan lebih akurat, sehingga 

memberikan kinerja unggul dalam klasifikasi dan pengenalan pola. Oleh karena itu, 

Deep Learning dinilai tepat dan relevan untuk diterapkan pada pembaharuan sistem 
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klasifikasi berbasis citra, terutama pada konteks studi ini (Mustafa, 2023; Upadhyay 

et al., 2025; S. Wang et al., 2025). 

 

2.3.2 Perbedaan Deep Learning dan Machine Learning 

 Machine Learning umumnya memerlukan ekstraksi fitur yang dirancang 

secara manual berdasarkan pengetahuan manusia, sehingga keberhasilan model 

sangat bergantung pada kualitas fitur yang digunakan dan performanya cenderung 

menurun saat menghadapi data yang kompleks dengan variasi tinggi, sehingga lebih 

sesuai untuk data terstruktur berskala relatif kecil (Lacatusu et al., 2022). 

Sebaliknya, Deep Learning mampu mempelajari fitur secara otomatis melalui 

pembelajaran berlapis, sehingga lebih efektif menangani data berskala besar dan 

tidak terstruktur, serta mengindikasikan performa yang stabil pada citra lapangan 

dengan variasi pencahayaan, sudut pengambilan, dan latar belakang. Maka, Deep 

Learning dinilai lebih unggul dibandingkan Machine Learning tradisional dalam 

klasifikasi citra, mencakup di aspek pertanian dan deteksi penyakit pada tumbuhan 

(Das et al., 2024). 

 Dari beberapa pemaparan diatas, dapat di simpulkan bahwa Machine 

Learning cenderung bergantung pada fitur yang di rancang secara manual sehingga 

kurang fleksibel ketika menghadapi data yang kompleks. Sementara itu, pada Deep 

Learning mampu mempelajari fitur secara otomatis dan lebih adaptif terhadap 

variasi dan efektif untuk tugas klasifikasi citra, termasuk dalam mendeteksi 

penyakit tanaman (Das et al., 2024; Lacatusu et al., 2022) 
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2.3.3 Penerapan Deep Learning dalam Pengelolaan Citra Digital  

 Dalam pengolahan citra digital, Deep Learning memproses citra sebagai input 

utama untuk mengekstraksi fitur visual secara otomatis, di mana lapisan awal 

mempelajari pola dasar seperti tepi dan tekstur, sedangkan lapisan yang lebih dalam 

menangkap karakteristik objek yang lebih kompleks tanpa intervensi manual 

(Upadhyay et al., 2025). Pendekatan ini banyak diterapkan di berbagai bidang, 

termasuk pertanian, dengan model seperti CNN yang mampu mengklasifikasikan 

kondisi tanaman dari citra lapangan dan membedakan tanaman sehat serta sakit 

dengan akurasi tinggi (S. Wang et al., 2025). Meski sangat efektif dan akurasinya 

meningkat seiring bertambahnya data latih, deep learning juga menghadapi 

tantangan berupa kebutuhan dataset besar dan berkualitas, risiko overfitting, serta 

komputasi yang lebih intensif dibandingkan metode tradisional (Das et al., 2024; 

Lacatusu et al., 2022). 

 Dari beberapa penelitian yang telah dijelaskan, dapat di simpulkan bahwa 

Deep Learning merupakan pendekatan yang sangat efektif dalam pengelolaan citra 

digital karena mampu mengekstrasi fitur visual secara otomatis dan memahami pola 

komploks citra. Penerapannya khusus melalui model Convolutional Neural 

Network (CNN), terbukti mampu membedakan kondisi tanaman sehat dan terserang 

penyakit dengan akurasi tinggi meskipun citra diambil dalam kondisi lapangan 

yang beragam. Meskipun demikian, penggunkaan deep learning tetap memerlukan 

perhatian terhadap ketersedian data latih yang memadai serta kebituhan komputasi 

yang cukup besar agar model dapat bekerja secara optimal dan menghasilkan 

klasifikasi yang baik (Das et al., 2024; Upadhyay et al., 2025; Wang et al., 2025).  

 



16 

 

2.4 Convolutional Neural Network (CNN)                  

2.4.1  Pengertian Convolutional Neural Network  

  CNN ialah jenis jaringan neural yang dirancang dalam klasifikasi gambar, 

secara otomatis dan adaptif belajar fitur spasial hierarkis dari data gambar melalui 

lapisan konvolusi dan pooling. Lapisan ini memungkinkan CNN mengenali fitur 

tingkat rendah seperti tepi dan sudut, serta pola tingkat tinggi seperti bentuk dan 

objek. CNN telah menjadi pusat aplikasi pengenalan dan klasifikasi gambar, 

memberikan hasil unggul dalam pengolahan citra dibandingkan metode 

sebelumnya (Taye, 2023).  

 

Gambar 2.3 Arsitektur CNN  

Sumber: https://evbn.org/convolutional-neural-network-architecture-cnn-

architecture-1678014845/ 

 CNN bekerja melalui susunan lapisan dasar berupa convolutional layer, 

pooling layer, dan fully connected layer, di mana lapisan konvolusi berperan 

sebagai pendeteksi pola visual, sedangkan pooling layer mereduksi dimensi data 

dalam meningkatkan efisiensi komputasi. Kombinasi lapisan ini memungkinkan 

CNN membangun representasi fitur yang hierarkis dan robust terhadap variasi 

skala, pencahayaan, serta sudut pengambilan citra, sehingga memberikan performa 
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yang unggul dibandingkan metode pembelajaran mesin konvensional, khususnya 

pada citra yang kompleks dan tidak terstruktur (Taye, 2023). Oleh karena itu, CNN 

menjadi fondasi utama dalam berbagai arsitektur Deep Learning modern, termasuk 

model ringan seperti MobileNetV3 untuk aplikasi citra lapangan dan perangkat 

dengan keterbatasan sumber daya, serta diakui sangat efektif dalam klasifikasi 

gambar karena mampu mempelajari fitur spasial dari tingkat rendah seperti tepi 

hingga pola tingkat tinggi seperti bentuk dan objek secara otomatis dan adaptif 

(Taye, 2023) 

 

2.4.2   Arsitektur Convolutional Neural Network  

CNN ialah arsitektur Deep Learning yang tersusun atas beberapa lapisan 

berurutan, dirancang untuk mengekstrak dan mempelajari fitur visual dari gambar. 

Setiap lapisan berkontribusi dalam membangun representasi fitur secara bertahap, 

mulai dari elemen sederhana yakni tepi ataupun pola kompleks pada format objek. 

Struktur ini membuat CNN sangat berguna untuk tugas klasifikasi gambar yang 

rumit, termasuk mendeteksi penyakit pada batang jagung melalui citra lapangan 

(Taye, 2023). Secara umum, Arsitektur CNN lerdiri dari beberapa lapisan, yaitu : 

1. Convolutional Layer 

Lapisan konvolusi ini adalah inti CNN yang mengekstrak fitur visual 

dengan menerapkan filter atau kernel yang di gesel seluruh gambar untuk 

mendeteksi pola seperti tekstur, dan bentuk. Pada lapisan awal, model yang 

dipelajari fitur masih dasar, sedangkan lapisan dalam fitur yang di pelajari 

lebih spesifik dan kompleks (Taye, 2023).   
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Adapun rumus pada lapisan ini ialah seperti berikut :  

(𝐼 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) =  ∑ 𝑚, 𝑛 𝐼(𝐼 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) 𝐾(𝑚, 𝑛) 

Ket:  

I = input (gambar),  

K = filter (kernel) dan  

i,j = koordinat dari output feature map  

m,n = koordina dari filter (Anggara et al., 2025) 

2. Activation Layer  

Lapisan aktivasi ini berfungsi untuk memperkenalkan sifar non 

linear ke dalam jaringan CNN agar model dapat mempelajari hubungan 

kompleks. Fungsi aktivasi yang biasa diterapkan pada convolutional layer 

adalah Rectified Linear Unit (ReLU) sebab sederhana secara komputasi, 

mampu mempercepat proses pelatihan, dan mengurangi permasalahan 

vanishing gradient (Taye, 2023). Adapun rumus pada lapisan ini adalah 

sebagai berikut :  

𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) 

Dimana, x adalah output dari lapisan konvolusi. (Anggara et al., 

2025). 

3. Pooling Layer  

Lapisan Pooling diterapkan dalam menekan ukuran spasial feature 

map yang dikembangkan convolutional layer tanpa menghilangkan 

informasi penting. Lapisan ini membantu menurunkan kompleksitas 

komputasi, mengurangi jumlah parameter, dan meningkatkan ketahanan 
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model terhadap pergeseran kecil posisi objek pada citra (Taye, 2023). 

Adapun rumus pada lapisan Pooling ini adalah sebagai berikut: 

𝑃(𝑖, 𝑗) = 𝑚𝑎𝑥0 ≤𝑚<𝑝 𝑚𝑎𝑥0≤𝑛<𝑝 𝐼 (𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛 ) 

Ket:  

P = hasil pooling  

p = ukuran pooling window (Anggara et al., 2025) 

 

4. Fully Connected Layer  

Lapisan fully connected adalah tahap akhir, yang meratakan peta fitur 

menjadi vektor satu dimensi dan melakukan klasifikasi berdasarkan fitur 

yang diekstrak. Setiap neuron terhubung penuh dengan lapisan 

sebelumnya. (Taye, 2023). Adapun rumus pada lapisan ini adalah sebagai 

berikut: 

y = W . x + b 

Ket:  

y = output  

w = matriks bobot  

x = input  

b = bias (Anggara et al., 2025) 

5. Softmax Layer  

Lapisan softmax adalah jenis aktivasi yang di gunakan dalam CNN, 

lapisan softmax ini biasanya menghitung probabilitas pada setiap kategori. 

Lapisan softmax ini saat digunakan dalam model klasifikasi, akan 

mengembalikan setiap kelas dan target akan mempunyai probabilitas 
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tinggi. (Rizki Ramadhani et al., 2022). Adapun rumus yang di gunakan 

pada lapisan softmax ini yaitu :  

𝜎(𝑧)𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

∑ = 1 𝑒𝑧𝑘
𝑗 𝑗

 

Dimana 𝜎(z)i adalah probabilitas dari kelas i dan k adalah jumlah 

kelas (Anggara et al., 2025).  

Selain menggunakan lapisan dasar CNN, performa model juga dapat 

ditingkatkan melalui penerapan teknik optimasi seperti fine tuning, batch 

normalization, dan dropout. Batch normalization digunakan untuk menstabilkan 

distribusi data selama proses pelatihan sehingga mempercepat konvergensi model, 

sedangkan dropout digunakan untuk mengurangi overfitting dengan menonaktifkan 

sebagian neuron secara acak. Studi yang dilangsungkan oleh (Wibowo et al., 2025) 

menjabarkan model CNN yang dioptimasi menggunakan fine tuning, batch 

normalization, dan dropout mampu meningkatkan akurasi klasifikasi tanaman 

herbal secara signifikan dibandingkan model CNN standar. 

 

2.4.3   Cara Kerja CNN dalam Klasifikasi Citra  

Dalam CNN, data gambar terlebih dahulu masuk melalui lapisan input 

sebagai matriks piksel (grayscale atau RGB) tanpa perubahan komputasi untuk 

menjaga informasi spasial tetap utuh (Taye, 2023). Selanjutnya, lapisan 

convolutional mengekstraksi fitur dasar dengan menerapkan filter untuk 

menghasilkan feature map, yang kemudian diproses oleh fungsi aktivasi ReLU 

guna menambahkan nonlinieritas agar model mampu mempelajari fitur yang lebih 

kompleks (Taye, 2023). Feature map tersebut lalu diperkecil melalui lapisan 

pooling untuk mengurangi dimensi data, menekan overfitting, dan mempercepat 
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komputasi tanpa menghilangkan informasi penting. Hasilnya diteruskan ke fully 

connected layer yang memediasi seluruh fitur yang sudah diekstraksi dalam 

menghasilkan output klasifikasi, yakni tiap neuron terhubung ke neuron pada 

lapisan sebelumnya (Rizki Ramadhani et al., 2022; Taye, 2023). Terakhir, lapisan 

softmax mengubah output menjadi probabilitas dan memilih nilai tertinggi sebagai 

hasil prediksi, sehingga CNN bisa mengetahui pola dan objek dalam gambar secara 

otomatis disertai akurasi tinggi (Taye, 2023). 

 

2.4.4 Penerapan dan Keunggulan CNN dalam Citra Digital  

 Penerapan CNN biasa digunakan pada pemrosesan citra digital, khususnya 

dalam klasifikasi citra dengan kompleksitas visual tinggi, termasuk di bidang 

pertanian dalam mengidentifikasi kondisi tanaman dan membedakan tanaman sehat 

serta yang terserang penyakit berdasarkan citra lapangan. CNN mampu melakukan 

analisis citra secara otomatis karena dapat mengekstrak fitur visual langsung dari 

data tanpa perancangan fitur manual, yang menjadikannya efektif untuk citra 

lapangan dengan variasi pencahayaan, sudut pengambilan, dan latar belakang 

seperti citra batang jagung (Santosa et al., 2023; Taye, 2023; S. Wang et al., 2025).  

 Keunggulan CNN terletak pada kemampuannya mempelajari fitur visual 

secara hierarkis dalam sistem klasifikasi end-to-end, mengenali pola dari yang 

sederhana hingga kompleks terkait gejala penyakit, serta memberikan akurasi yang 

lebih baik dan kinerja yang stabil dibandingkan metode konvensional pada kondisi 

lapangan yang tidak terkontrol. Oleh karena itu, CNN menjadi fondasi bagi 

pengembangan arsitektur modern yang lebih ringan dan efisien seperti 
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MobileNetV3, yang sesuai untuk klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra 

lapangan (Das et al., 2024; Taye, 2023; Upadhyay et al., 2025).  

 

2.5 MobileNetV3 

2.5.1 Pengertian MobileNetV3 

 MobileNetV3 merupakan arsitektur CNN yang dikembangkan dalam 

menghasilkan model klasifikasi citra yang efisien dengan tetap mempertahankan 

akurasi yang baik, sebagai pengembangan dari MobileNetV1 dan MobileNetV2, 

serta hadir dalam dua varian, yaitu MobileNetV3-Large untuk kebutuhan sumber 

daya lebih tinggi dan MobileNetV3-Small untuk perangkat dengan keterbatasan 

sumber daya (Howard et al., 2019).  

 Aplikasi populer lain dari MobileNetV3 adalah dalam teknik transfer 

learning. Metode ini menangani berbagai masalah kategorisasi gambar dengan 

menggunakan model yang telah dilatih pada dataset skala besar, seperti ImageNet. 

Dengan menggunakan metode ini, model dapat mempercepat proses pelatihannya 

dan meningkatkan kinerja klasifikasinya dengan memanfaatkan pengetahuannya 

tentang isyarat visual dasar. Penelitian yang dilakukan oleh (Abiyyu & Rahardi, 

2026) menunjukkan bahwa penggunaan MobileNetV3 berbasis transfer learning 

mampu menghasilkan performa klasifikasi penyakit tanaman yang baik serta efisien 

secara komputasi, khususnya di dataset yang mempunyai total citra yang terbatas. 

 Berdasrkan uraian tersebut. Pada penelitian ini digunakan varian 

MobileNetV3-Small karena memiliki ukuran model yang lebih ringan dan lebih 

relevan dalam implementasi di perangkat yang mempunyai daya terbatas. 
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2.5.2 Arsitektur MobileNetV3 

 Arsitektur MobileNetV3 dirancang melalui kombinasi Neural Architecture 

Search (NAS) yang mempertimbangkan karakteristik perangkat keras serta 

penyempurnaan desain secara manual untuk mencapai keseimbangan optimal 

antara akurasi dan latensi (Howard et al., 2019). Model ini dikembangkan dari 

MobileNetV2 dengan tetap menggunakan Depthwise Separable Convolution dan 

Inverted Residual Block, di mana Depthwise Separable Convolution menekan total 

parameter dan beban komputasi melalui tahap memisahkan konvolusi spasial dan 

kanal, sementara Inverted Residual Block memungkinkan ekspansi dimensi fitur 

secara efisien tanpa meningkatkan komputasi secara signifikan (Howard et al., 

2019). MobileNetV3 juga mengintegrasikan modul Squeeze and Excitation (SE) 

pada beberapa blok bottleneck untuk memodelkan ketergantungan antar kanal 

melalui proses Squeeze and Excitation, sehingga jaringan dapat memberi bobot 

lebih besar pada fitur yang relevan (Howard et al., 2019). Selain itu, MobileNetV3 

memperkenalkan fungsi aktivasi Hard Swish (h-swish), yaitu versi yang lebih 

ringan dan stabil secara komputasi dibandingkan swish, berbasis ReLU6, yang 

mampu meningkatkan akurasi tanpa menambah latensi secara signifikan, terutama 

pada lapisan tengah hingga akhir jaringan (Howard et al., 2019). 
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Gambar 2.4 Arsitektur MobileNetV3  

Sumber: https://www.researchgate.net/figure/The-MobileNetV3-architecture-and-

its-core-components_fig4_375462137  

 

2.5.3 Cara Kerja MobileNetV3  

 Cara kerja MobileNetV3 dimulai dari lapisan konvolusi awal dalam 

mengekstraksi fitur dasar yakni tepi dan tekstur melalui aktivasi Hard Swish atau 

ReLU. Fitur kemudian diproses melalui Inverted Residual Bottleneck Blocks yang 

mencakup konvolusi 1×1 untuk ekspansi, Depthwise Convolution untuk ekstraksi 

spasial, serta modul Squeeze and Excitation pada beberapa blok guna menekankan 

kanal fitur yang relevan. Setelah itu, fitur diproyeksikan kembali dengan konvolusi 

1×1 dan, jika dimensinya sama, diterapkan koneksi residual untuk menjaga 

stabilitas pelatihan. Pada bagian akhir, fitur dirangkum dengan global average 

pooling dan diteruskan ke lapisan klasifikasi yang dioptimalkan agar tetap efisien 

secara komputasi tanpa mengorbankan akurasi (Howard et al., 2019).  
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 Model yang telah dilatih sebelumnya, yang telah dilatih menggunakan 

kumpulan data besar seperti ImageNet untuk mengekstrak fitur gambar umum, 

biasanya digunakan untuk melatih model dalam aplikasi MobileNetV3 yang 

berbasis pada transfer learning. Studi yang dilangsungkan oleh (Yin et al., 2022) 

menjabarkan MobileNetV3 digunakan sebagai model awal untuk mengekstraksi 

fitur daun tanaman, kemudian dilakukan modifikasi pada lapisan konvolusi terakhir 

dengan menambahkan batch normalization, dropout, serta fully connected layer 

untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model. Setelah itu, model dilatih 

ulang menggunakan dataset penyakit daun tanaman untuk menyesuaikan parameter 

jaringan dengan karakteristik data baru. Pendekatan ini terbukti mampu 

meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit tanaman serta menghasilkan model yang 

ringan dan efisien secara komputasi 

 

2.5.4 Keunggulan MobileNetV3 

 Keunggulan utama MobileNetV3 terletak pada efisiensi komputasi tanpa 

mengorbankan akurasi, berkat penggunaan Depthwise Separable convolution dan 

Inverted Residual Bottleneck yang mampu menekan beban komputasi sekaligus 

meningkatkan performa. Dibandingkan generasi sebelumnya, MobileNetV3 

menunjukkan akurasi yang lebih baik dan latensi yang juga minim, serta mampu 

menghasilkan representasi fitur yang lebih relevan melalui integrasi modul Squeeze 

and Excitation dan penggunaan fungsi aktivasi Hard Swish yang ringan dan stabil, 

yang menjadikannya relevan pada perangkat mobile dan sistem berbasis web 

(Howard et al., 2019). Dalam konteks pertanian, MobileNetV3 juga terbukti efektif 

untuk klasifikasi penyakit daun jagung karena mampu mencapai performa tinggi 
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dengan arsitektur yang ringan, tetap stabil pada citra lapangan dengan variasi 

pencahayaan dan latar belakang yang kompleks, serta lebih fleksibel agar bisa 

diterapkan pada sistem klasifikasi penyakit tanaman (Maximilliano & Rachmat, 

2025). 

 Keunggulan MobileNetV3 juga didukung oleh kemampuannya dalam 

meningkatkan performa klasifikasi citra melalui penerapan teknik augmentasi data 

selama proses pelatihan. Penelitian menunjukkan bahwa augmentasi data seperti 

rotasi, perubahan warna, pembalikan citra, serta transformasi skala mampu 

meningkatkan variasi dataset sehingga memperkuat kemampuan model dalam 

mengenali fitur penyakit tanaman pada berbagai kondisi lingkungan. Pendekatan 

ini terbukti mampu meningkatkan akurasi serta ketahanan model terhadap 

gangguan latar belakang dan variasi pencahayaan pada citra penyakit tanaman 

(Zhang et al., 2025) 

 

2.6 Penelitian Terdahulu   

Table 2.1  Ringkasan Penelitian Terdahulu 

NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

1 “Klasifika

si Penyakit 

Tanaman 

Jagung 

Mengguna

kan 

Penelitian ini menggunakan 

CNN untuk 

mengklasifikasikan penyakit 

tanaman jagung berdasarkan 

citra daun, seperti hawar dan 

karat daun. 

Convolutional 

Neural Network 

(CNN) 

Kelebihan: 

Akurasi tinggi 

dalam klasifikasi 

penyakit 

tanaman daun. 

Kekurangan: 
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

Convoluti

onal 

Neural 

Network 

(CNN)” 

(Iswantoro 

& 

Handayani 

UN, 2022) 

Tidak 

membahas 

penyakit batang 

jagung, yang 

memiliki 

dampak besar 

pada hasil panen 

2 “Impleme

ntasi 

Klasifikasi 

Citra 

Berbasis 

Tensorflo

w Untuk 

Mendeteks

i Penyakit 

Tanaman 

Pada 

Aplikasi 

Agroscan” 

Penelitian ini 

mengembangkan model 

klasifikasi penyakit tanaman 

menggunakan CNN untuk 

mendeteksi penyakit 

tanaman berdasarkan citra 

daun. Model ini dilatih 

menggunakan dataset 

PlantVillage yang mencakup 

berbagai jenis tanaman dan 

penyakit 

Convolutional 

Neural Network 

(CNN) 

Kelebihan : 

Akurasi 

pelatihan yang 

tinggi (97,30%) 

dan validasi 

(95,02%) 

dengan model 

yang efisien dan 

siap 

diintegrasikan 

ke dalam 

aplikasi.  

Kekurangan :  
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

(Rahma 

Hidaya & 

Jemakmu

m, 2025) 

Fokus pada 

penyakit yang 

menyerang 

daun, tidak 

mengatasi 

penyakit batang 

jagung secara 

khusus. 

3 “Deteksi 

Penyakit 

pada 

Tanaman 

Padi 

Mengguna

kan 

Pengolaha

n Citra 

Digital 

dengan 

Metode 

Convoluti

onal 

Penelitian ini 

mengaplikasikan CNN 

untuk mendeteksi penyakit 

pada tanaman padi, dengan 

menggunakan dataset yang 

terdiri dari tiga kelas 

penyakit: bacterial leaf 

blight, brown spot, dan leaf 

smut, serta satu kelas 

tanaman sehat. 

Convolutional 

Neural Network 

(CNN) 

Kelebihan: 

Penggunaan 

CNN 

memberikan 

akurasi tinggi, 

mencapai 

99,66%, dengan 

performa yang 

sangat baik 

dalam 

mendeteksi 

penyakit padi.  

Kekurangan: 

Fokus pada 
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

Neural 

Network” 

(Santosa et 

al., 2023) 

penyakit daun 

tanaman padi, 

tidak ada 

pembahasan 

mengenai 

penyakit batang 

jagung. 

4 “Analisa 

Penyakit 

Pada 

Tanaman 

Cabai 

Merah 

(Capsicum 

Annum L) 

dengan 

Membandi

ngkan 

Tingkat 

mengguna

kan 

Metode 

Penelitian ini 

membandingkan CNN dan 

KNN dalam 

mengklasifikasikan penyakit 

pada tanaman cabai merah. 

Hasilnya, CNN 

menghasilkan akurasi yang 

lebih tinggi (86%) 

dibandingkan KNN yang 

mencapai 81%. 

Convolutional 

Neural Network 

(CNN) dan K-

Nearest 

Neighbor 

(KNN) 

Kelebihan: CNN 

menunjukkan 

akurasi tinggi 

dalam klasifikasi 

penyakit 

tanaman cabai. 

Kekurangan: 

Fokus pada 

penyakit daun 

cabai, tidak 

mengatasi 

penyakit pada 

batang tanaman 
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

Convoluti

onal 

Neural 

Network 

(CNN) dan 

K-Nearest 

Neighbor 

(KNN)” 

(Anggara 

et al., 

2025) 

5 “An 

Improved 

MobileNet

V3 

Mushroom 

Quality 

Classificat

ion Model 

Using 

Images 

with 

Penelitian ini 

mengembangkan model 

klasifikasi kualitas jamur 

shiitake menggunakan 

MobileNetV3 yang 

diperbaiki. Model ini 

menangani citra dengan latar 

belakang kompleks untuk 

mendeteksi kualitas jamur 

berdasarkan karakteristik 

fisiknya. 

MobileNetV3 Kelebihan: 

Penggunaan 

MobileNetV3 

yang efisien 

dengan 

peningkatan 

akurasi hingga 

99.91% dan 

ukuran model 

yang kecil. 

Penggunaan 
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

Complex 

Backgroun

ds” (Zhu 

et al., 

2023) 

PolyFocalLoss 

mempercepat 

konvergensi 

model.  

Kekurangan: 

Fokus pada 

jamur shiitake, 

tidak diterapkan 

pada penyakit 

tanaman seperti 

pada batang 

jagung. 

 

2.7 Analisis GAP   

Berdasarkan ringkasan penelitian terdahulu pada Tabel 2.1, dapat 

diidentifikasi beberapa kesenjangan penelitian (research gap). Sebagian besar studi 

terdahulu, seperti yang dilangsungkan (Anggara et al., 2025; Iswantoro & 

Handayani UN, 2022; Rahma Hidaya & Jemakmum, 2025; Santosa et al., 2023) 

berfokus pada klasifikasi penyakit dari citra daun melalui metode CNN. Meskipun 

metode CNN terbukti mampu menghasilkan akurasi yang tinggi, penelitian-

penelitian tersebut belum mengkaji penyakit yang menyerang batang tanaman, 
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khususnya batang jagung, yang memiliki pengaruh signifikan terhadap 

pertumbuhan tanaman dan hasil panen. 

Selain itu, penggunaan arsitektur CNN konvensional pada penelitian 

sebelumnya belum mempertimbangkan efisiensi komputasi dan ukuran model, 

yang menjadikannya kurang optimal untuk diimplementasikan pada perangkat yang 

mempunyai daya terbatas, seperti perangkat mobile atau sistem berbasis web di 

bidang pertanian. 

Studi yang dilangsungkan oleh Zhu et al. (2023) telah menjabarkan 

MobileNetV3 bisa memberikan akurasi yang sangat besar disertai ukuran model 

yang ringan dan efisien, terutama pada citra dengan latar belakang kompleks. 

Namun, penelitian tersebut belum diterapkan pada konteks penyakit tanaman, 

khususnya penyakit batang jagung, sehingga masih terdapat peluang untuk 

mengeksplorasi kemampuan MobileNetV3 dalam mendeteksi penyakit tanaman 

berbasis citra lapangan. 

Oleh karena itu, kesenjangan penelitian terletak pada belum adanya penelitian 

yang secara khusus: 

1. Mengkaji penyakit batang jagung berbasis citra lapangan, 

2. Menggunakan arsitektur MobileNetV3-Small yang efisien dan ringan, serta 

3. Mengintegrasikan kebutuhan akurasi tinggi dan efisiensi komputasi untuk 

mendukung implementasi pada sistem pertanian digital. 

Penelitian ini diharapkan dapat mengisi kesenjangan tersebut dengan 

menerapkan MobileNetV3-Small sebagai model klasifikasi penyakit batang 

jagung, sehingga mampu memberikan solusi yang akurat, efisien, dan aplikatif 

untuk mendukung deteksi dini penyakit tanaman jagung di lapangan. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Jenis Penelitian  

Peineilitian ini meimakai meitoidei eikspeirimein kuantitatif dalam meinilai kineirja 

moideil Deieip Leiarning MoibileiNeitV3-Small dalam meingklasifikasi peinyakit batang 

jagung dari citra lapangan. Eivaluasi dilakukan deingan parameiteir akurasi, preicisioin, 

reicall, dan F1-scoirei dalam meingukur peirfoirma moideil seicara oibjeiktif. 

 

3.2 Alur Penelitian 

Peineilitian dimulai deingan meingambil gambar batang jagung di lapangan 

untuk tiga kateigoiri: Bacteirial Stalk Roit (BSR), Fusarium Stalk Roit (FSR), dan 

seihat. Untuk meimbuat data leibih beiragam dan meinghindari oiveirfitting, data 

teirseibut diubah ukurannya, dinoirmalisasi, dan ditingkatkan. Seilanjutnya, dataseit 

dibagi meinjadi seit peingujian, validasi, dan peilatihan. Seiteilah meimbangun dan 

meilatih moideil MoibileiNeitV3-Small seisuai deingan jumlah keilas, moideil teirseibut 

diuji. Teirakhir, ukuran akurasi, preisisi, reicall, F1-scoirei, dan matriks keibingungan 

digunakan untuk meingeivaluasi kineirja moideil dalam hal keibeirhasilan klasifikasi. 
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Gambar 3.1 Alur Peineilitian  
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3.3 Pengumpulan Data 

Proiseis peingambilan data peineiliti dilangsungkan meilalui peingambilan citra 

langsung di lahan peirtanian jagung yang beirteimpat di Deisa Boiluk, Keic. Boisar 

Maligas, Kab.Simalungun. Peingambilan citra dilakukan meinggunakan kameira 

digital atau kameira poinseil untuk meinangkap karakteiristik visual asli tanaman 

dalam koindisi lingkungan alami. Seilama proiseis ini, peinulis akan meingumpulkan 

666 batang jagung yang diklasifikasikan kei tiga keilas, yakni batang jagung seihat, 

batang teirinfeiksi Bacteirial Stalk Roit (BSR), dan Fusarium Stalk Roit (FSR).  

 

3.4 Pra-Pemrosesan Citra  

Tahapan pra-peimroiseisan dilangsungkan seibeilum peilatihan moideil, meiliputi: 

1. Reisizei citra meinjadi 224 × 224 pikseil 

2. Noirmalisasi pikseil meinggunakan skala 1/255 

3. Augmeintasi data beirupa roitasi, zoioim, hoirizointal flip, dan brightneiss. 

 

3.5 Pembagian Dataset 

Seiteilah pra-peimroiseisan, dataseit dibagi seicara acak meinjadi tiga bagian: 70% untuk 

peilatihan, 15% untuk validasi, dan 15% untuk peingujian. Peimbagian ini 

meimastikan bahwa seitiap keilas teirdistribusi seicara meirata dan eivaluasi beirjalan 

adil. Moideil MoibileiNeitV3-Small dilatih meinggunakan data peilatihan, diseiteil untuk 

meiminimalkan oiveirfitting deingan hypeirparameiteir meinggunakan data validasi, dan 

dieivaluasi pada data baru yang beilum peirnah dilihat seibeilumnya meinggunakan data 

peingujian. 
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3.6 Perancangan Sistem  

3.6.1 Rancangan Sistem 

Rancangan sisteim ini dimulai dari peingambilan gambar batang jagung di 

lapangan, lalu dilakukan pra-peimroiseisan seipeirti reisizei, noirmalisasi, dan 

augmeintasi. Teirdapat tiga seit data yang beirbeida dalam dataseit: peilatihan, validasi, 

dan peingujian. Akurasi, preisisi, reicall, F1-scoirei, dan matriks keibingungan 

digunakan untuk meingeivaluasi moideil MoibileiNeitV3-Small seiteilah dikeimbangkan 

dan dilatih deingan data peilatihan. Moideil teirseibut keimudian diuji deingan data 

peingujian. Jika hasilnya beilum oiptimal, peilatihan diulang deingan peinyeisuaian 

parameiteir. Jika sudah oiptimal, sisteim meinampilkan hasil klasifikasi batang jagung 

seihat, BSR, atau FSR meilalui weibsitei seideirhana. 
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Gambar 3.2  Rancangan Sisteim 
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3.6.2 Use Case Diagram  

 

Gambar 3.3 Usei Casei Diagram 

Beirdasarkan usei casei diagram, peitani meingunggah foitoi batang jagung 

deingan kameira poinseil untuk meingeitahui koindisi keiseihatannya seicara oitoimatis. 

Sisteim akan meingklasifikasikan peinyakit dan meinampilkan hasilnya, seihingga 

peitani bisa langsung meilihat infoirmasi peinyakit pada batang jagung. 

 

3.6.3 Activity Diagram  

Alur keirja sisteim pada activity diagram meinunjukkan inteiraksi antara peitani 

dan aplikasi. Proiseis dimulai deingan peitani meingunggah gambar batang jagung, lalu 

sisteim meilakukan reisizei dan noirmalisasi agar seisuai deingan input moideil 

MoibileiNeitV3-Small. Seiteilah pra-peimroiseisan, sisteim meingklasifikasikan peinyakit 

dan meingambil infoirmasi peindukung dari databasei. Hasil diagnoisis dan peinjeilasan 

peinyakit ditampilkan di weibsitei, seihingga peitani bisa langsung meindapatkan 

infoirmasi keiseihatan tanaman di lapangan. 
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Gambar 3.4 Activity Diagram  
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3.6.4 Design Interface  

 

Gambar 3.5 Deisign Halaman Uploiad 

Halaman ini dibuat deingan tampilan seideirhana agar peitani mudah 

meinggunakannya di lapangan. Di teingah halaman ada koitak untuk meinampilkan 

preivieiw gambar batang jagung yang akan diproiseis. Di bawahnya, ada dua toimboil 

utama: satu untuk meingunggah gambar dari galeiri atau kameira, dan satu lagi untuk 

meingirim gambar kei seirveir agar diproiseis oileih moideil MoibileiNeitV3-Small. 

 

 

Gambar 3.6 Deisign Halaman Hasil 



41 

 

Seiteilah proiseis seileisai, sisteim meingarahkan peingguna kei halaman hasil yang 

meinampilkan infoirmasi teintang batang jagung. Gambar yang diunggah muncul di 

sisi kiri seibagai reifeireinsi, dan di sisi kanan ada paneil yang meinunjukkan jeinis 

peinyakit yang teirdeiteiksi (Seihat, BSR, atau FSR) beiseirta nilai akurasi atau 

proibabilitas preidiksi. Deisain ini meimudahkan peitani meimahami koindisi tanaman 

deingan ceipa 

 

3.7 Arsitektur MobileNetV3 

 Arsiteiktur yang digunakan dalam peineilitian ini adalah MoibileiNeitV3-Small 

beirbasis transfeir leiarning deingan boiboit awal dari ImageiNeit. Peimilihan varian 

Small didasarkan pada eifisieinsi koimputasi dan ukuran moideil yang leibih ringan, 

seihingga seisuai untuk impleimeintasi pada sisteim beirbasis weib tanpa meingurangi 

peirfoirma klasifikasi seicara signifikan. 

 Struktur MoibileiNeitV3-Small teirdiri dari Coinvoilutioinal Layeir awal untuk 

meingeikstraksi fitur dasar dari citra beirukuran 224 × 224 pikseil, diikuti oileih 

rangkaian “Inveirteid Reisidual Boittleineick Bloicks” yang meimanfaatkan “Deipthwisei 

Seiparablei Coinvoilutioin” dan moidul “Squeieizei-and-Eixcitatioin” (SEi) untuk 

meingeikstraksi fitur seicara eifisiein. Moideil ini meinggunakan fungsi aktivasi Hard 

Swish dan ReiLU untuk meiningkatkan keimampuan noin-lineiar. 

 Fitur yang dihasilkan keimudian dirangkum meinggunakan Gloibal Aveiragei 

Poioiling, dilanjutkan deingan Fully Coinneicteid Layeir seibagai lapisan klasifikasi, 

seirta Droipoiut untuk meingurangi oiveirfitting. Pada lapisan akhir diteirapkan fungsi 

aktivasi Soiftmax dalam meingeimbangkan proibabilitas pada tiga keilas, yaitu batang 

seihat, Bacteirial Stalk Roit (BSR), dan Fusarium Stalk Roit (FSR). 
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 Dalam peineilitian ini, backboinei MoibileiNeitV3-Small dibeikukan (froizein) pada 

tahap awal peilatihan dan hanya lapisan klasifikasi yang dilatih ulang agar moideil 

dapat meinyeisuaikan deingan karakteiristik dataseit peinyakit batang jagung. 

 

3.7.1 Hyperparameter  

 Beibeirapa parameiteir utama yang diatur meiliputi Leiarning Ratei untuk 

meingointroil keiceipatan peinyeisuaian boiboit moideil agar teitap stabil, Batch Sizei untuk 

meineintukan jumlah sampeil data yang diproiseis dalam seitiap iteirasi, seirta jumlah 

Eipoich untuk meineitapkan freikueinsi seiluruh dataseit dipeilajari oileih sisteim. 

Peineintuan nilai pada parameiteir ini dilakukan meilalui tahap eikspeirimein guna 

meineimukan keiseiimbangan antara durasi peilatihan dan keiakuratan preidiksi, 

seihingga moideil dapat oiptimal tanpa teirjeibak dalam koindisi oiveirfitting. 

 

3.8 Evaluasi Kinerja  

 Pada Tahap ini kineirja moideil MoibileiNeitV3-Small di eivaluasi dalam 

meingklasifikasikan peinyakit batang jagung seicara oibjeiktif. Meilalui Coinfusioin 

Matrix, hasil preidiksi sisteim dipeirteimukan langsung deingan koindisi riil di lapangan 

untuk kateigoiri Seihat, BSR, dan FSR. Keitangguhan moideil seilanjutnya diukur 

meilalui meitrik akurasi seicara meinyeiluruh, seirta preicisioin, reicall, dan f1-scoirei 

untuk eivaluasi yang leibih speisifik pada tiap jeinis peinyakit. Data statistik ini 

meimbeirikan landasan kuat untuk meinilai eifeiktivitas aplikasi dalam meindeiteiksi 

geijala peinyakit jagung pada beirbagai situasi lingkungan nyata. 
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3.9 Perangkat Penelitian  

 Pada peineilitian beibeirapa peirangkat yang di gunakan yaitu :  

1.  Peirangkat Keiras : Laptoip Asus VivoiBoioik deingan Proiceissoir Inteil Coirei i3, 

RAM 8GB dan Sisteim Oipeirasi Windoiw 11.  

2.  Peirangkat Lunak : Bahasa Peimroigraman Pythoin 3.13 , TeinsoirFloiw, Keiras, 

Scikit-leiarn, Matploitlib, Seiaboirn, Visual Studioi Coidei, dan Streiamlit 

 

3.10 Jadwal Penelitian  

Tablei 3.1 Jadwal Peineilitian 

 

 

N

oi 

 

Nama 

Keigiatan 

Bulan Kei 

Deiseimbeir 
2025 

Januari 
2026 

Feibruari 
2026 

Mareit  

2026 

April 

2026 

Meii 

2026 

Juni  

2026 

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

1 
Peingajuan Judul                             

 

2 

Peinulisan 

Bab I - Bab 

III 

                            

3 
Seiminar Proipoisal                             

4 
Peingumpulan 

data  

                            

5 
Peimbuatan 

Sisteim 

                            

 

6 

Peinulisa n 

Bab IV - 

Bab 
V 

                            

7 Eixhibitioin                              

8 Sidang                             
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

 

4.1 Dataset Penelitian  

Dataseit yang ada ialah 3 keilas, yaitu :  

1. Peinyakit batang jagung Bacteirial Stalk Roit 

2. Peinyakit batang jagung Fusarium Stalk Roit  

3. Batang jagung Seihat  

Dataseit diambil langsung dari lapangan. Pada peineilitian ini peinulis beirhasil 

meingumpulkan dataseit seibanyak 666 dataseit teirmasuk 3 keilas. Keimudian peinulis 

meilakukan proiseis augmeintasi untuk meiningkatkan jumlah data dan variasi citra. 

Seiteilah dilakukan peinggabungan data asli dan data augmeintasi, di peiroileih jumlah 

toital dataseit beirikut : 

Tablei 4.1 Toital Dataseit Peineilitian 

 

Keimudian, Dataseit ini dibagi meinjadi:  

1. Data Latih: 70% 

2. Data Validasi: 15 %  

3. Data Uji: 15% 

Kelas Jumlah Data 

Bacteirial Stalk Roit (BSR) 2228 

Fusarium Stalk Roit (FSR) 2210 

Batang Seihat 3225 

Total 7663 
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Beirikut adalah hasil peimbagian dataseit pada tabeil beirikut :  

Tablei 4.2 Peimbagian Dataseit 

Kelas Latih  Validasi Uji  

Bacteirial Stalk 

Roit (BSR) 

1559 334 335 

Fusarium Stalk 

Roit (FSR) 

1547 331 332 

Batang Seihat 2557 334 334 

 

 Toital dataseit yang diteirapkan pada studi ini ialah 7.663 citra, yang teirsusun 

atas 5.663 data Latih, 999 data Validasi, dan 1.001 data Uji.  

 

4.2 Pra-Pemrosesan Data  

Pada peineilitian ini pra-peimroiseisan dilakukan untuk meinyeisuaikan foirmat 

citra seibeilum masuk CNN. Tahapan yang dilakukan yaitu :  

1. Reisizei citra meinjadi ukuran 224 x 224 pikseil  

2. Noirmalisasi nilai pikseil dilakukan untuk meingubah reintang meinjadi 

0-1 skla 1/255 

3. Augmeintasi data untuk meiningkatkan variasi citra. Teiknik augmeintasi 

yang digunakan meiliputi Roitasi Zoioim Hoirizointal flip Brightneiss.  

Seiteilah meilakukan proiseis augmeintasi, toital dataseit meinjadi 7.663 citra 

batang jagung. 
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4.3 Implementasi MobileNetV3-Small 

Pada peineilitian ini, moideil yang di gunakan adalah MoibileiNeitV3-Small 

beirbasis transfeir leiarning. Moideil  yang di gunaan moideil pralatih (preitraineid 

moideil) deingan boiboit awal dari dataseit ImageiNeit, Seihingga mampu  meimanfaatkan 

fitur visual dasar yang teilah di peilajari seiblumnya seipeirti teipi, teikstur dan poila 

warna. MoibileiNeitV3-Small dipilih kareina meimiliki jumlah parameiteir yang leibih 

seidikit dibandingkan MoibileiNeitV3-Largei, seihingga leibih eifisiein seicara koimputasi 

dan teitap bisa meinunukkan peirfoirma klasifikasi yang baik di dataseit beirukuran 

meineingah. 

MoibileiNeitV3-Small digunakan seibagai feiaturei eixtractoir, dimana lapisan 

backboinei meimpeirtahankan boiboit awalnya pada tahap awal peilatihan. Hal ini 

beitujuan untuk meimpeirceipat proiseis peilatihan seirta meiningkatkan keimampuan 

geineiralisasi moideil pada dataseit deingan jumlah citra teirbatas.  

Adapun Arsiteiktur moideil yang di gunakan yaitu :  

1. Backboinei MoibileiNeitV3-Small seibagai feiaturei eixtractoir  

2. Gloibal Aveiragei Poioiling untuk meirangkum fitur spasial  

3. Batch Noirmalizatioin untuk meinstabilkan distribusi aktivasi  

4. Deinsei layeir untuk lapisan klasifikasi   

5. Droipoiut untuk meingurangi risikoi Oiveirfitting  

6. Oiutput Layeir Soiftmax untuk klasifikasi 3 keilas  

Moideil meineirima input citra yang  beirukuran 224 x 224 pikseil seisual deingan 

tahap pra-peimroiseisan. Pada tahap peilatihan, moideil meinggunakan skeima feiaturei 

eixtractioin, di mana lapisan backboinei MoibileiNeitV3-Small dibeikukan (froizein), 

seihingga hanya lapisan klasifikasi yang dilatih. Peindeikatan ini meimanfaatkan fitur 
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dasar dari ImageiNeit tanpa meingubah boiboit awal pada backboinei, seihingga 

peilatihan meinjadi leibih stabil dan eifisiein. 

Pada peineilitian ini juga meilakukan moideil peilatihan pada parameiteir. Moideil 

di latih meinggunakan : 

1. Oiptimizeir: Adam 

2. Loiss Functioin: Cateigoirical Croisseintroipy  

3. Leiarning Ratei: 0.0001 

4. Batch Sizei: 32 

5. Eipoich: 30   

  

4.4 Pelatihan Model  

4.4.1 Pengujian Model  

Tabeil 4.3 Peingujian Moideil 

Pengujian Ke- Akurasi (%) 

1 81% 

2 81% 

3 81% 

4 82% 

5 83% 

6 83% 

7 81% 

8 81% 

9 82% 

10 80% 
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Beirdasarkan tabeil 4.3, peinulis meilakukan peingujian moideil seibanyak 10 kali 

untuk meingeitahui koinsisteinsi dari moideil teirseibut. Nilai akurasi di peiroileih beirada 

pada reintang 80% hingga 83%.  

 Untuk meinghitung rata-rata akurasi meilalui rumus seipeirti beirikut:  

𝐗̅ = 
∑𝒙

𝒏
 

Keit :  

1. 𝑥̅ = Rata-rata 

2. ∑𝒙 = Jumlah seimua skoir akurasi  

3. 𝓃 = Jumlah peinhujian  

Maka jumlah peirhitungan rata rata nya adalah: 

𝑥̅ =
81+81+81+82+83+83+81+81+82+80

10
 

𝑥̅ =
815

10
 

𝑥̅ = 81,5% 

Rata-rata akurasi moideil yang di peiroileih dalam 10 kali peingujian adalah 

seibeisar 81.5%. teimuan teirseibut meinjabarkan moideil meimpunyai peifoirma yang 

stabil dan koinsistei untuk meilangsungkan klasifikasi teirhadap data uji.  
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4.4.2 Grafik Akurasi Model 

 

Gambar 4.1 Grafik Akurasi Moideil  

Beirdasar gambar di atas, peirfoirma moideil meingalami peiningkatan yang 

koinsistein seilama proiseis peilatihan seibanyak 30 eipoich. Namun, proiseis peilatihan 

beirheinti seibeilum meincapai 30 eipoich. Hal ini di seibabkan kareina meinggunakan 

EiarluStoipping yang beirpeiran dalam meingheintikan peilatihan seicara oitoimatis 

apabila nilai validatioin loiss tidak meingindikasikan ada peiningkatan.  Akurasi 

training seikitar ±81% dan akurasi validasi seikitar ±81%. Nilai akurasi validasi leibih 

tinggi di banding nilai akurasi training.  

Teimuan teirseibut meinjabarkan moideil tidak meingindikasikan oiveirfitting dan 

meimpunyai kapasitas geineiralisasi cukup baik. Seilain itu, jarak antara kurva training 

dan validasi reilatif keicil dan beirgeirak seiarah koindisi ini meinunjukkan proiseis 

peilatihan beirjalan stabil dan mampu meinyeisuaikan parameiteir seicara oiptimal tanpa 
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teirjadi fluktuasi eikstreim. Seicara keiseiluruhan grafik ini meinjabarkan moideil 

MoibileiNeitV3-Small yang di teirapkan mampu meimpeilajari poila klasifikasi 

peinyakit batang jagung deingan peirfoirma yang baik dan stabil.  

 

4.4.3 Grafik Loss Model 

  

Gambar 4.2 Grafik Loiss Moideil  

Dari grafik loiss peir eipoich, nilai loiss di data training dan validatioin 

meingalami peinurunan pada peilatihan. Pada eipoich awal, training loiss seibeisar ±0,88 

dan validatioin loiss seibeisar ±1,05. Seiiring beirtambahnya eipoich, nilai loiss meinurun 

sampai meinginjak angka 0,47 pada training dan 0,45 pada validatioin. 

Peinurunan loiss yang stabil seirta peirbeidaan yang tidak signifikan antara training dan 

validatioin meinjabarkan moideil tidak meingindikasikan ada oiveirfitting dan bisa 

meilangsungkan geineiralisasi seicara oiptimal pada data uji. 
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4.4.4 Analisis Training dan Validation  

Beirdasarkan grafik accuracy dan loiss, teirlihat skoir training accuracy dan 

validatioin accuracy meingindikasikan ada peiningkatan seicara beirtahap hingga 

meincapai kisaran ±81%. Seimeintara itu, skoir training loiss dan validatioin loiss 

meinunjukkan trein peinurunan yang stabil hingga meindeikati 0,47 pada akhir eipoich. 

Peirbeidaan antara kurva training dan validatioin reilatif keicil seirta beirgeirak seiarah, 

seihingga meinjabarkan moideil tidak meingindikasikan ada oiveirfitting dan 

meimpunyai kapasitas geineiralisasi yang baik pada data validasi. 

 

4.5 Evaluasi Model 

4.5.1 Hasil Confusion Matrix  

 

Gambar 4.3 Hasil Coinfusioin Matrix  
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Beirdasarkan teimuan coinfusioin matrix di atas, seibagian keisalahan klasifikasi 

teirjadi antara keilas FSR dan BSR yang meinunjukkan adanya keimiripan 

karakteiristik visual pada dua jeinis peinyakit teirseibut. Seimeintara pada keilas seihat 

meimiliki tingkat preidiksi yang stabil dan jumlah kalsifikasi beinar leibih tinggi. 

MoibileiNeitV3-Small mampu meimbeidakan koindisi batang jagung deingan cukup 

baik dan stabil teirhadap data uji. 

Dari gambar coinfusioin matrix dapat di hitung nilai Truei Poisitif, Falsei 

Neigatif, Falsei Poisitif dan Truei Neigatif seibagai beirikut.  

Toital data uji = 1001  

1. Keilas BSR  

TP = 257 

FN = 59 + 19 = 78  

FP = 52 + 15 = 67  

TN = 1001 – 402 = 599 

2. Keilas FSR  

TP = 262 

FN = 52 + 18 = 70  

FP = 59 + 32 = 91  

TN = 1001 – 423 = 578   

3. Keilas Seihat  

TP = 287 

FN = 15 + 42 = 47  

FP = 19 + 18 = 32 

TN = 1001 – 371 = 630  
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Maka toital preidiksi beinar:  

257 + 262 + 287 = 806  

seihingga peirhitungan akurasi dapat di tulis seibagai beirikut: 

1. Accuracy  

Adapun rumus untuk meinghitung akurasi seibagai beirikut: 

𝐴𝑐𝑎𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎 
 

𝐴𝑐𝑎𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
806

 1001
=  80,51% 

 

2. Preicisioin  

Adapun rumus untuk meinghitung Preicisioin seibagai beirikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 
 

a. Keilas BSR  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
257

257 + 67 
 

=  
257

324 
   

=  0,79  

b. Keilas FSR 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
262

262 + 91 
 

=
262

353
 

= 0,74  
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c. Keilas Seihat 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
287

287 + 37 
 

=  
287

324 
   

=  0,89  

 

3. Reicalll  

Adapun rumus untuk meinghitung Reicall seibagai beirikut:  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 
 

a. Keilas BSR  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
257

257 + 78 
 

=  
257

335 
   

=  0,77  

b. Keilas FSR 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
262

262 + 70 
 

=  
262

332 
   

=  0,79  

c. Keilas Seihat 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
287

287 + 47 
 

=  
287

334
   

=  0,89  
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4. F1 Scoirei  

Adapun rumus untuk meinghitung F1-Scoirei seibagai beirikut:  

𝐹1 = 2 𝑋
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  
 

a. Keilas BSR  

Preicisioin = 0,79 

Reicall = 0,77  

𝐹1 = 2 𝑋
0,79 𝑥 0,77

0,79 + 0,77  
 

𝐹1 = 2 𝑋
0,6083

1,56  
 

𝐹1 = 2 𝑋 0,3899 

𝐹1 = 0,78 

 

b. Keilas FSR 

Preicisioin = 0,74 

Reicall = 0,79 

𝐹1 = 2 𝑋
0,74 𝑥 0,79

0,74 + 0,79  
 

𝐹1 = 2 𝑋
0,5846

1,53
 

𝐹1 = 2 𝑋 0,382 

𝐹1 = 0,76 
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c. Keilas Seihat 

Preicisioin = 0,89 

Reicall = 0,86  

𝐹1 = 2 𝑋
0,89 𝑥 0,86

0,89 + 0,86  
 

𝐹1 = 2 𝑋
0,7654

1,75
 

𝐹1 = 2 𝑋 0,4374 

𝐹1 = 0,87 

 

4.5.2 Hasil  Precision, Recall, dan F1-Score 

Tablei 4.4 Hasil Preicisioin, Reicall, dan F1-Scoirei 

 

Keilas Seihat meimiliki peirfoirma teirbaik diseirtai skoir preicisioin yakni 0,89, 

reicall yakni 0,86, dan F1-scoirei yakni 0,87. Seimeintara itu, keilas BSR dan FSR juga 

meingindikasikan peirfoirma yang cukup baik diseirtai skoir F1-scoirei masing-masing 

yakni 0,78 dan 0,76. 

Keisalahan klasifikasi seibagian beisar teirjadi antara keilas BSR dan FSR, yang 

keimungkinan ditimbulkan oileih keimiripan karakteiristik visual pada keidua keilas. 

Pada kointeiks meinyeiluruh, moideil meingindikasikan kapasitas geineiralisasi yang baik 

dalam meilakukan klasifikasi tiga keilas peinyakit. 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

BSR 0.79 0.77 0.78 335 

FSR 0.74 0.79 0.76 332 

Seihat 0.89 0.86 0.87 334 
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Tablei 4.5 Hasil Eivaluasi Moideil 

Meitoidei Eivaluasi Preicisioin Reicall F1-Scoirei Suppoirt 

Accuracy - - 0.81 1001 

Macroi Aveiragei 0.81 0.81 0.81 1001 

 

Weiighteid Aveiragei 0.81 0.81 0.81 1001 

 

Moideil meinghasilkan akurasi yakni 81% diseirtai skoir macroi dan weiighteid 

aveiragei preicisioin, reicall, seirta F1-scoirei yakni 81% yang meinunjukkan peirfoirma 

klasifikasi yang stabil dan seiimbang pada seiluruh keilas. 

 

4.6 Analisis Hasil Penelitian  

Dari teimuan studi yang sudah dilangsungkan, moideil MoibileiNeitV3-Small 

mampu meingklasifikasikan peinyakit batang jagung kei dalam tiga keilas, yaitu 

Bacteirial Stalk Roit (BSR), Fusarium Stalk Roit (FSR), dan batang seihat. 

Beirdasarkan hasil peingujian teirhadap 1001 data uji, dipeiroileih nilai accuracy 

seibeisar 80,51% atau seikitar 81%. 

Skoir preicisioin, reicall, dan F1-scoirei pada tiap keilas meingindikasikan 

peirfoirma yang cukup seiimbang. Keilas BSR meindapat preicisioin yakni 0,79, reicall 

yakni 0,77, dan F1-scoirei yakni 0,78. Keilas FSR meimpeiroileih preicisioin yakni 0,74, 

reicall yakni 0,79, dan F1-scoirei yakni 0,76. Seimeintara itu, keilas Seihat meinunjukkan 
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peirfoirma teirbaik deingan preicisioin yakni 0,89, reicall yakni 0,86, dan F1-scoirei yakni 

0,87. Skoir yang ada teirseibut meinjabarkan moideil meimiliki keimampuan klasifikasi 

yang stabil pada seitiap keilas. 

Beirdasarkan coinfusioin matrix, masih teirdapat beibeirapa keisalahan klasifikasi 

teirutama antara keilas BSR dan FSR. Hal teirseibut bisa ditimbulkan oileih keimiripan 

karakteiristik visual pada citra lapangan, seipeirti peirubahan warna batang dan teikstur 

jaringan yang seirupa pada keidua jeinis peinyakit teirseibut. Meiskipun deimikian, 

moideil teitap mampu meimbeidakan keitiga keilas deingan peirfoirma yang baik. 

Seilain itu, proiseis augmeintasi data yang diteirapkan seilama peilatihan teirbukti 

meimbantu meiningkatkan variasi citra dan meimpeirbaiki keimampuan geineiralisasi 

moideil pada data uji. Hal ini ditunjukkan deingan peirbeidaan yang reilatif minim 

antara nilai training dan validatioin accuracy, seihingga moideil tidak 

meingindikasikan ada oiveirfitting seicara signifikan. 

Peinggunaan arsiteiktur MoibileiNeitV3-Small juga meimbeirikan keiunggulan 

dari sisi eifisieinsi koimputasi dan ukuran moideil yang ringan. Diseirtai toital parameiteir 

yang teirbilang keicil, moideil ini teitap bisa meinghasilkan peirfoirma klasifikasi yang 

baik, seihingga seisuai untuk impleimeintasi beirbasis weib maupun peirangkat deingan 

sumbeir daya teirbatas. 

Beirdasarkan hasil peineilitian ini, rumusan masalah yang dikaji di Bab I teilah 

teirjawab, yakni: 

1. Sisteim beirbasis MoibileiNeitV3-Small beirhasil dikeimbangkan untuk 

meilakukan klasifikasi peinyakit batang jagung seicara oitoimatis dan dapat 

meinjadi alteirnatif dalam meimbantu ideintifikasi peinyakit di lapangan. 
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2. Arsiteiktur MoibileiNeitV3-Small dapat diteirapkan untuk klasifikasi peinyakit 

batang jagung beirbasis citra lapangan deingan peirfoirma yang baik. 

3. Kineirja moideil teilah dikeitahui meilalui eivaluasi kuantitatif deingan nilai 

accuracy seibeisar 80,51% seirta skoir preicisioin, reicall, dan F1-scoirei yang 

stabil pada seitiap keilas. 

 

4.7  Implementasi Sistem   

 
Gambar 4.4 Halaman Tampilan Uploiad  

 

 Gambar 4.4 meinjabarkan halaman utaman weib untuk klasifikasi peinyakit 

batang jagung. Pada halaman ini, para peitani dapat meimilih sumbeir gambar meilalui 

galeiri atau kameira seibeilum meilakukan proiseis klasifikasi. Jika peitani meimilih 

gambar dari uploiad galeiri maka peitani dapat klik toimboil broiwsei fileis. 
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Gambar 4.5 Halaman Tampilan Kameira 

 

 Keimudian, pada gambar 4.5 jika peitani meimilih untuk analisis peinyakit 

batang jagung meinggunakan kameira, peitani dapat klik toimboil kameira lalu oitoimatis 

akan muncul kameira. seilanjutnya, peitani bisa langsung klik takei phoitoi untuk 

peingambilan gambar. Fitur ini meimudahkan para peitani untuk meilakukan deiteiksi 

peinyakit seicara langsung di lapangan. 
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Gambar 4.6 Halaman Tampilan peimilihan gambar 

 Pada gamabr 4.6 ini adalah proiseis peimilihan gambar dari galeiri. Peitani dapat 

meimilih gambar deingan foirmat jpg, png dan jpeig. Gambar yang di piih peitani 

keimudian di proiseis oileih sisteim meinggunakan moibileiNeitV3-Small untuk dilakukan 

klasifikasi keidalam 3 keilas yaitu Bacteirial Stalk Roit (BSR), Fusarium Stalk Roit 

(FSR), dan batang seihat.  
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Gambar 4.7 Halaman Tampilan Input yang Beirhasil Diunggah 

 

 Gambar 4.7 meinampilkan gambar batang jagung yang teilah beirhasil 

diunggah kei dalam sisteim. Seiteilah peitani mimilih gambar, sisteim akan 

meinampilkan gambar seibagai input seibeilum meilakukan proiseis klasifikasi. Pada 

fasei ini dilangsungkan dalam meimastikan gambar yang dipilih reileivan dan siap 

diproiseis .  
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Gambar 4.8 Halaman Tampilan Proiseis Autoi Croip  

 

 

 Gambar 4.8 meinampilkan proiseis autoi croip untuk meimfoikuskan areia batang 

jagung. Tahap ini meirupakan bagian preipoiceissing yang dimaksudkan dalam 

meineikan areia laatr beilakang yang tidak reileivan yang meinjadikan moideil leibih foikus 

pada karakteiristik visual batang jagung. Deingan adanya fitur ini gambar akan dapat 

di analisis seicara leibih oiptimal oileih moideil MoibileiNeitV3-Small seibeilumm 

dilakukan klasifikasi. Keimudian pada tahap ini peitani dapat klik toimboil ceik hasil 

untuk meilihat hasil klasifikasi.  
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Gambar 4.9 Hasil Analisis keilas Bacteirial Stalk Roit (BSR)  

 

 Pada gambar 4.9 meinampilkan hasil analisis gambar yang sudah di input 

seibeilumnya. Sisteim meingideintifikasi gambar seibagai peinyakit Backteirial Stalk Roit 

(BSR). Beirdasarkan gambar teirseibut  sisteim meingindikasikan jeinis peinyakit yang 

teirdeiteiksi diseirtai taraf keiyakinan moideil yakni 99.30% dan meinampilkan deiskripsi 

singkat meingeinai karakteiristik peinyakit untuk meimbantu peitani meimahami hasil 

ideintifikasi.  
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Gambar 4.10 Hasil Analisis keilas Fusarium Stalk Roit (FSR) 

 

 Pada gambar 4.10 meinampilkan hasil Sisteim dalam klasifikasi seibagai 

Fusarium Stalk Roit (FSR) dan meinampilkan tingkat keiyakinan moideil seibeisar 

74,50%  seirta deiskripsi singkat meingeinai peinyakit teirseibut. Hal ini  beirtujuan untuk 

meimudahkan peitaani  untuk meineitahui  peinyakit batang jagung .  
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Gambar 4.11 Hasil Analisis Keilas Batang Jagung Seihat 

 

 Sama seipeirti gambar seibeilumnya, gambar 4.11 ini meinampilkan hasil 

klasifikasi  batang jagung seihat yang tidak teirkeina peinyakit, deingan tingkat 

keiyakinan moideil seibeisar 95.58% seirta sisteim juga meinampilkan deiskripsi 

meingeinai batang  jagung teirseibut. 
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN  

 

5.1 Kesimpulan 

Dari teimuan peineilitian teirkait klasifikasi peinyakit batang jagung 

meinggunakan MoibileiNeitV3-Small beirbasis citra lapangan, maka bisa disimpulkan 

bahwa: 

1. Sisteim klasifikasi bisa dikeimbangkan dan diimpleimeintasikan. 

Peineilitian ini beirhasil meimbangun sisteim klasifikasi beirbasis weib meilalui 

peineirapan arsiteiktur MoibileiNeitV3-Small meilalui peindeikatan transfeir 

leiarning. Dataseit yang diteirapkan ialah 666 citra asli yang keimudian 

ditingkatkan meilalui proiseis augmeintasi meinjadi 7.663 citra. Seiluruh citra 

diproiseis meilalui tahapan reisizei 224×224 pikseil, noirmalisasi skala 1/255, 

seirta augmeintasi seibeilum dilakukan peilatihan moideil. 

2. Moideil mampu meingideintifikasi tiga keilas peinyakit seicara oitoimatis 

Moideil yang dibangun dapat meingklasifikasikan batang jagung kei dalam 

tiga kateigoiri, yaitu Bacteirial Stalk Roit (2.228 citra), Fusarium Stalk Roit 

(2.210 citra), dan batang seihat (3.225 citra). Dataseit dibagi meinjadi 70% 

data latih (5.663 citra), 15% data validasi (999 citra), dan 15% data uji 

(1.001 citra), seihingga proiseis eivaluasi dilakukan seicara oibjeiktif pada data 

yang beilum dilatih. 

3. Kineirja MoibileiNeitV3-Small meinunjukkan peirfoirma yang stabil dan cukup 

baik. Beirdasarkan 10 kali peingujian, moideil meimpeiroileih reintang akurasi 

antara 80% hingga 83%, deingan rata-rata akurasi seibeisar 81,5%. Seilama 
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proiseis peilatihan seibanyak maksimal 30 eipoich (meinggunakan 

EiarlyStoipping), nilai training accuracy dan validatioin accuracy meincapai 

seikitar ±81%, deingan peinurunan training loiss dari ±0,88 kei angka ±0,47 

seirta validatioin loiss dari ±1,05 meinjadi ±0,45. Peirbeidaan yang minim 

antara kurva training dan validatioin meinunjukkan moideil tidak 

meingindikasikan ada oiveirfitting dan meimpunyai kapasitas geineiralisasi 

yang cukup baik. 

4. MoibileiNeitV3-Small eifeiktif dan eifisiein untuk klasifikasi citra lapangan 

Deingan peinggunaan oiptimizeir Adam, leiarning ratei 0.0001, batch sizei 32, 

dan fungsi loiss cateigoirical croisseintroipy, moideil mampu meincapai peirfoirma 

yang stabil deingan arsiteiktur yang ringan. Hal ini meinunjukkan bahwa 

MoibileiNeitV3-Small seisuai untuk diteirapkan pada sisteim beirbasis weib 

maupun peirangkat yang diseirtai sumbeir daya teirbatas tanpa meingoirbankan 

peirfoirma klasifikasi seicara signifikan. 

Deingan deimikian, MoibileiNeitV3-Small dapat dinyatakan mampu meilakukan 

klasifikasi peinyakit batang jagung deingan peirfoirma yang cukup baik dan 

beirpoiteinsi meindukung deiteiksi dini peinyakit di bidang peirtanian digital. 
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5.2 Saran  

Dari teimuan peineilitian dan keiteirbatasan yang masih teirdapat dalam 

peingeimbangan sisteim klasifikasi peinyakit batang jagung ini, maka beirbagai saran 

yang bisa dipeirtimbangkan bagi studi seilanjutnya ialah seipeirti beirikut: 

1. Peingeimbangan Dataseit deingan Peinambahan Jeinis Peinyakit Lain 

Untuk meiningkatkan cakupan sisteim klasifikasi, peineilitian seilanjutnya 

disarankan meinambahkan jeinis peinyakit batang jagung lainnya seipeirti 

Antraknoisa, Gibbeireilla, Diploidia, Arang, maupun Pythium. 

2. Peiningkatan Kualitas dan Keiaslian Dataseit 

Peinambahan dataseit asli deingan jumlah yang leibih beisar teitap dipeirlukan 

seihingga dapat meimbantu moideil meimpeilajari poila visual peinyakit seicara 

leibih akurat dibandingkan hanya meingandalkan data hasil augmeintasi.  

3. Peinggunaan Meitoidei Eivaluasi yang Leibih Koimpreiheinsif 

Eivaluasi pada peineilitian ini meinggunakan peimbagian data 70:15:15 seirta 

meitrik akurasi, preicisioin, reicall, dan F1-scoirei. Peineilitian lainnya bisa 

meineirapkan meitoidei eivaluasi tambahan seipeirti K-Foild Croiss Validatioin 

untuk meimpeiroileih hasil eivaluasi yang leibih stabil dan meingurangi poiteinsi 

bias peimbagian data.  

4. Peirbandingan deingan Arsiteiktur Moideil Lain 

Moideil yang diteirapkan pada peineilitian ini ialah MoibileiNeitV3-Small 

meilalui peindeikatan feiaturei eixtractioin. Peineilitian seilanjutnya dapat 

meimbandingkan moideil ini deingan arsiteiktur lain seipeirti ReisNeit, 

EifficieintNeit, DeinseiNeit, atau MoibileiNeitV3-Largei.  
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LAMPIRAN 

 

#savei_augmanteid.py 

impoirt ois 

impoirt gloib 

froim teinsoirfloiw.keiras.preiproiceissing.imagei impoirt ImageiDataGeineiratoir, 

img_toi_array, loiad_img 

# AUGMEiNTATIOiN SEiTTING 

datagein = ImageiDataGeineiratoir( 

    reiscalei=1./255, 

    roitatioin_rangei=40, 

    zoioim_rangei=0.1, 

    hoirizointal_flip=Truei, 

    brightneiss_rangei=[0.7, 1.3], 

    fill_moidei='neiareist' 

) 

# PATH DATA 

data_foildeirs = [ 

    'Dataseit/RawData/BSR', 

    'Dataseit/RawData/FSR', 

    'Dataseit/RawData/Seihat' 

] 

savei_basei_dir = 'Dataseit/AugmeinteidData' 

ois.makeidirs(savei_basei_dir, eixist_oik=Truei) 
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# AUGMEiNTASI 

foir foildeir in data_foildeirs: 

    # Ambil seimua foirmat gambar 

    imagei_paths = gloib.gloib(ois.path.joiin(foildeir, '*.*')) 

    class_namei = ois.path.baseinamei(foildeir) 

    savei_dir = ois.path.joiin(savei_basei_dir, class_namei) 

    ois.makeidirs(savei_dir, eixist_oik=Truei) 

    foir imagei_path in imagei_paths: 

        img = loiad_img(imagei_path, targeit_sizei=(256, 256)) 

        x = img_toi_array(img) 

        x = x.reishapei((1,) + x.shapei) 

        i = 0 

        foir batch in datagein.floiw( 

                x, 

                batch_sizei=1, 

                savei_toi_dir=savei_dir, 

                savei_preifix='aug', 

                savei_foirmat='jpeig'): 

            i += 1 

            if i >= 10: 

                breiak 
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#train_moideil.py 

impoirt ois 

impoirt numpy as np 

impoirt teinsoirfloiw as tf 

impoirt matploitlib.pyploit as plt 

froim teinsoirfloiw.keiras.applicatioins impoirt MoibileiNeitV3Small 

froim teinsoirfloiw.keiras.preiproiceissing.imagei impoirt ImageiDataGeineiratoir 

froim teinsoirfloiw.keiras impoirt layeirs, moideils 

froim teinsoirfloiw.keiras.callbacks impoirt EiarlyStoipping, ReiduceiLROinPlateiau, 

MoideilCheickpoiint 

# PATH DATASEiT 

train_dir = "DataseitFinal/Train" 

valid_dir = "DataseitFinal/Validatioin" 

teist_dir  = "DataseitFinal/Teist" 

IMG_SIZEi = (224,224) 

BATCH_SIZEi = 32 

EiPOiCHS = 30 

ois.makeidirs("Moideils", eixist_oik=Truei) 

ois.makeidirs("Reipoirts", eixist_oik=Truei) 

# DATA GEiNEiRATOiR 

train_datagein = ImageiDataGeineiratoir( 

    reiscalei=1./255, 

    roitatioin_rangei=15, 

    zoioim_rangei=0.1, 
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    hoirizointal_flip=Truei, 

    brightneiss_rangei=[0.9,1.1] 

) 

valid_datagein = ImageiDataGeineiratoir(reiscalei=1./255) 

teist_datagein  = ImageiDataGeineiratoir(reiscalei=1./255) 

train_geineiratoir = train_datagein.floiw_froim_direictoiry( 

    train_dir, 

    targeit_sizei=IMG_SIZEi, 

    batch_sizei=BATCH_SIZEi, 

    class_moidei='cateigoirical' 

) 

valid_geineiratoir = valid_datagein.floiw_froim_direictoiry( 

    valid_dir, 

    targeit_sizei=IMG_SIZEi, 

    batch_sizei=BATCH_SIZEi, 

    class_moidei='cateigoirical' 

) 

teist_geineiratoir = teist_datagein.floiw_froim_direictoiry( 

    teist_dir, 

    targeit_sizei=IMG_SIZEi, 

    batch_sizei=BATCH_SIZEi, 

    class_moidei='cateigoirical', 

    shufflei=Falsei 

) 
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# MOiDEiL MOiBILEiNEiTV3 SMALL 

basei_moideil = MoibileiNeitV3Small( 

    weiights='imageineit', 

    includei_toip=Falsei, 

    input_shapei=(224,224,3) 

) 

# Freieizei  

basei_moideil.trainablei = Falsei 

moideil = moideils.Seiqueintial([ 

    basei_moideil, 

    layeirs.GloibalAveirageiPoioiling2Di, 

    layeirs.BatchNoirmalizatioini, 

    layeirs.Deinsei(128, activatioin='reilu'), 

    layeirs.Droipoiut(0.5), 

    layeirs.Deinsei(3, activatioin='soiftmax') 

]) 

moideil.coimpilei( 

    oiptimizeir=tf.keiras.oiptimizeirs.Adam(leiarning_ratei=1ei-4), 

    loiss='cateigoirical_croisseintroipy', 

    meitrics=['accuracy'] 

) 

 

moideil.summaryi 

# CALLBACK 
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callbacks = [ 

    EiarlyStoipping(patieincei=5, reistoirei_beist_weiights=Truei), 

    ReiduceiLROinPlateiau(patieincei=3, factoir=0.3, veirboisei=1), 

    MoideilCheickpoiint('Moideils/beist_moideil.keiras', savei_beist_oinly=Truei) 

] 

# TRAINING 

histoiry = moideil.fit( 

    train_geineiratoir, 

    validatioin_data=valid_geineiratoir, 

    eipoichs=EiPOiCHS, 

    callbacks=callbacks 

) 

# SAVEi FINAL MOiDEiL 

moideil.savei("Moideils/moideil_final.keiras") 

# EiVALUASI TEiST 

teist_loiss, teist_acc = moideil.eivaluatei(teist_geineiratoir) 

print("\nTeist Accuracy :", teist_acc) 

print("Teist Loiss :", teist_loiss) 

# GRAFIK TRAINING 

plt.figurei(figsizei=(12,5)) 

# Accuracy 

plt.subploit(1,2,1) 

plt.ploit(histoiry.histoiry['accuracy'], labeil='Train') 

plt.ploit(histoiry.histoiry['val_accuracy'], labeil='Validatioin') 
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plt.titlei('Accuracy peir Eipoich') 

plt.xlabeil('Eipoich') 

plt.ylabeil('Accuracy') 

plt.leigeindi 

plt.grid(Truei) 

# Loiss 

plt.subploit(1,2,2) 

plt.ploit(histoiry.histoiry['loiss'], labeil='Train') 

plt.ploit(histoiry.histoiry['val_loiss'], labeil='Validatioin') 

plt.titlei('Loiss peir Eipoich') 

plt.xlabeil('Eipoich') 

plt.ylabeil('Loiss') 

plt.leigeindi 

plt.grid(Truei) 

plt.tight_layoiuti 

plt.saveifig("Reipoirts/training_curvei.png", dpi=300) 

plt.shoiwi 

 

#split_dataseit.py 

impoirt ois 

impoirt randoim 

impoirt shutil 

# PATH DATASEiT SUMBEiR 

soiurcei_dir = "Dataseit/ProiceisseidData" 
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# OiUTPUT DATASEiT BARU 

oiutput_dir = "DataseitFinal" 

train_ratioi = 0.7 

val_ratioi = 0.15 

teist_ratioi = 0.15 

randoim.seieid(42) 

classeis = ois.listdir(soiurcei_dir) 

# BUAT FOiLDEiR OiUTPUT 

foir split in ["Train", "Validatioin", "Teist"]: 

    foir cls in classeis: 

        ois.makeidirs(ois.path.joiin(oiutput_dir, split, cls), eixist_oik=Truei) 

# SPLIT DATASEiT 

foir cls in classeis: 

    cls_path = ois.path.joiin(soiurcei_dir, cls) 

    imageis = [ 

        f foir f in ois.listdir(cls_path) 

        if f.loiweiri.eindswith((".jpg", ".jpeig", ".png")) 

    ] 

    randoim.shufflei(imageis) 

    toital = lein(imageis) 

    train_eind = int(train_ratioi * toital) 

    val_eind = int((train_ratioi + val_ratioi) * toital) 

    train_imgs = imageis[:train_eind] 

    val_imgs = imageis[train_eind:val_eind] 
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    teist_imgs = imageis[val_eind:] 

    print(f"\n📂 Keilas {cls}") 

    print("Train:", lein(train_imgs)) 

    print("Validatioin:", lein(val_imgs)) 

    print("Teist:", lein(teist_imgs)) 

    foir img in train_imgs: 

        shutil.coipy( 

            ois.path.joiin(cls_path, img), 

            ois.path.joiin(oiutput_dir, "Train", cls, img) 

        ) 

    foir img in val_imgs: 

        shutil.coipy( 

            ois.path.joiin(cls_path, img), 

            ois.path.joiin(oiutput_dir, "Validatioin", cls, img) 

        ) 

    foir img in teist_imgs: 

        shutil.coipy( 

            ois.path.joiin(cls_path, img), 

            ois.path.joiin(oiutput_dir, "Teist", cls, img) 

        ) 

print(" Dataseit beirhasil di-split 70:15:15") 

 

#eivaluatei_moideil.py 

impoirt ois 
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impoirt numpy as np 

impoirt matploitlib.pyploit as plt 

impoirt seiaboirn as sns 

froim teinsoirfloiw.keiras.moideils impoirt loiad_moideil 

froim teinsoirfloiw.keiras.preiproiceissing.imagei impoirt ImageiDataGeineiratoir 

froim skleiarn.meitrics impoirt classificatioin_reipoirt, coinfusioin_matrix 

ois.makeidirs("Reipoirts", eixist_oik=Truei) 

 

# Loiad Moideil 

moideil = loiad_moideil("Moideils/beist_moideil.keiras") 

# Geineiratoir Teist 

teist_datagein = ImageiDataGeineiratoir(reiscalei=1./255) 

teist_geineiratoir = teist_datagein.floiw_froim_direictoiry( 

    "DataseitFinal/Teist", 

    targeit_sizei=(224,224), 

    batch_sizei=32, 

    class_moidei='cateigoirical', 

    shufflei=Falsei 

) 

class_nameis = list(teist_geineiratoir.class_indiceis.keiysi) 

# Eivaluasi 

loiss, acc = moideil.eivaluatei(teist_geineiratoir) 

 

print("\nTeist Accuracy:", acc) 
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print("Teist Loiss:", loiss) 

# Preidiksi 

y_preid = moideil.preidict(teist_geineiratoir) 

y_preid_classeis = np.argmax(y_preid, axis=1) 

y_truei = teist_geineiratoir.classeis 

# Classificatioin Reipoirt 

reipoirt = classificatioin_reipoirt( 

    y_truei, 

    y_preid_classeis, 

    targeit_nameis=class_nameis 

) 

print("\nClassificatioin Reipoirt:") 

print(reipoirt) 

# Simpan classificatioin reipoirt 

with oipein('Reipoirts/classificatioin_reipoirt.txt', 'w') as f: 

    f.writei("=== Classificatioin Reipoirt ===\n\n") 

    f.writei(reipoirt) 

# Coinfusioin Matrix 

cm = coinfusioin_matrix(y_truei, y_preid_classeis) 

# Tambahkan kei filei TXT 

with oipein('Reipoirts/classificatioin_reipoirt.txt', 'a') as f: 

    f.writei("\n\n=== Coinfusioin Matrix ===\n\n") 

    f.writei(np.array2string(cm)) 

# Simpan Coinfusioin Matrix seibagai GAMBAR 
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plt.figurei(figsizei=(6,6)) 

sns.heiatmap( 

    cm, 

    annoit=Truei, 

    fmt='d', 

    cmap='Blueis', 

    xticklabeils=class_nameis, 

    yticklabeils=class_nameis 

) 

plt.xlabeil('Preidicteid') 

plt.ylabeil('Actual') 

plt.titlei('Coinfusioin Matrix') 

plt.saveifig('Reipoirts/coinfusioin_matrix.png', dpi=300) 

plt.shoiwi 

 

#app.py  

impoirt streiamlit as st 

impoirt numpy as np 

impoirt teinsoirfloiw as tf 

froim PIL impoirt Imagei 

impoirt pandas as pd 

 

# Loiad Moideil 

moideil = tf.keiras.moideils.loiad_moideil("Moideils/beist_moideil.keiras") 
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class_nameis = ['BSR', 'FSR', 'Seihat'] 

 

# Infoirmasi Peinyakit 

infoi_peinyakit = { 

    "BSR": "Bacteirial Stalk Roit (BSR) meirupakan peinyakit peinting pada tanaman 

jagung yang diseibabkan oileih bakteiri Dickeiya zeiaei. peinyakit ini meinyeibabkan 

peimbusukan basah pada jaringan batang di tandai deingan peilunakan jaringan, 

peirubahan warna meinjadi coiklat dan di tandai deingan bau yang tidak seidap. 

Koindisi teirseibut meingganggu aliran nutrisi seihingga tanaman mudah roiboih.", 

    "FSR": "Fusarium Stalk Roit (FSR) diseibabkan beibeirapa jeinis jamur fusarium 

yang sangat meingganggu peirtumbuhan tanaman jagung, meinurunkan nilai gizi, 

seirta meingurangi hasil panein seicara keiseiluruhan. tanaman meingalami layu, 

peirubahan warna daun, dan peingeiringan pada batang bagian bawah", 

    "Seihat": "Tanaman tidak meinunjukkan geijala peinyakit." 

} 

 

# Autoi Croip Teingah Gambar 

deif autoi_croip_ceinteir(imagei): 

    width, heiight = imagei.sizei 

    croip_sizei = int(min(width, heiight) * 0.8) 

 

    leift = (width - croip_sizei) // 2 

    toip = (heiight - croip_sizei) // 2 

    right = leift + croip_sizei 
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    boittoim = toip + croip_sizei 

    reiturn imagei.croip((leift, toip, right, boittoim)) 

 

# Fungsi Preidiksi 

deif preidict(imagei): 

    imagei = imagei.reisizei((224,224)) 

    imagei = np.array(imagei) / 255.0 

    imagei = np.eixpand_dims(imagei, axis=0) 

    preidictioin = moideil.preidict(imagei)[0] 

    reiturn preidictioin 

 

# Seissioin Histoiry 

if "histoiry" noit in st.seissioin_statei: 

    st.seissioin_statei.histoiry = [] 

 

# WEiBSITEi 

st.seit_pagei_coinfig(pagei_titlei="Deiteiksi Peinyakit Jagung", layoiut="ceinteireid") 

st.titlei("Sisteim Klasifikasi Peinyakit Batang Jagung") 

st.divideiri 

 

# Pilih Sumbeir Gambar 

st.subheiadeir("Pilih Sumbeir Gambar") 

oiptioin = st.radioi( 

    "Sumbeir gambar:", 
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    ("Uploiad Galeiri", "Kameira") 

) 

 

imagei = Noinei 

if oiptioin == "Uploiad Galeiri": 

    uploiadeid_filei = st.filei_uploiadeir("Uploiad Gambar", typei=["jpg","png","jpeig"])  

    if uploiadeid_filei is noit Noinei: 

        imagei = Imagei.oipein(uploiadeid_filei).coinveirt("RGB") 

eilif oiptioin == "Kameira": 

    cameira_filei = st.cameira_input("Ambil Foitoi") 

    if cameira_filei is noit Noinei: 

        imagei = Imagei.oipein(cameira_filei).coinveirt("RGB") 

 

# Preidiksi 

if imagei is noit Noinei: 

    st.subheiadeir("Gambar Input") 

    st.imagei(imagei, usei_coilumn_width=Truei) 

 

    # Autoi Croip 

    croippeid = autoi_croip_ceinteir(imagei) 

    st.subheiadeir("Autoi Croip Foikus Batang") 

    st.imagei(croippeid, usei_coilumn_width=Truei) 

    if st.buttoin("Ceik Hasil"): 
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        preid = preidict(croippeid) 

        preidicteid_class = class_nameis[np.argmax(preid)] 

        coinfideincei = np.max(preid) * 100 

        if coinfideincei > 80: tingkat_keiyakinan = "Moideil sangat yakin deingan hasil 

preidiksi." 

        eilif coinfideincei > 60: tingkat_keiyakinan = "Moideil cukup yakin. Geijala 

peinyakit keimungkinan seidang beirkeimbang." 

        eilsei: tingkat_keiyakinan = "Tingkat keiyakinan reindah. Geijala peinyakit 

keimungkinan masih ringan atau citra kurang jeilas." 

        st.warning(tingkat_keiyakinan) 

        st.succeiss(f"Jeinis Peinyakit: {preidicteid_class}") 

        st.infoi(f"Tingkat Keiyakinan Moideil: {coinfideincei:.2f}%") 

        st.writei("Deiskripsi:") 

        st.writei(infoi_peinyakit[preidicteid_class]) 
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