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INTISARI

Jagung merupakan salzh sotu mokanan pokok penting di Indonesia,
mengalami penurunan produksi selama beberapa bulan di tahun 2024, salah satunya
penyebabnya adalah iklim vang dapat menimbulkan berbagai penyakit daun jagung
sepertl Commean Rust, Gray Leaf Spoi, dan Blight. Metode deteksi tradisional tidak
efisien, sehingga menyebabkan I:esalﬂﬂi. ﬂnﬂsis dan kerusakan lingkungan.
Penelitian ini berfujuan untuk mmm:ur Convolutional Neural
Network (CNN) mfuk ndeteksi ‘penyakit doun jagung ‘menggunakan 12360

b by

gambar dan K-Fold Cross-Validstion pada data Istih. ECA NFNet LO

mengungguli ResNetS0, DenseNet12]. dan SqueezeNetl |, mencapai akurasi
ertinggi sebesar 98.71% dengan pengoptimal MWM 0,01, karena
kmw:m menangkap fitur gambar vang kompleks, hﬂmpﬁh resolusi
gﬂ-l'-'ﬁh’m lebih rendah. ResNet50 mencapai akurasi smmm
penyﬁnﬂlﬂam tearning vare 0,001, DenseMNet121 mﬂnmf-m.ﬂ,ﬂg%
dengan pengoptimal SGDM fearming rase 001, dan SqueczeNetl | mencapai
97.04%% m pengupl.n:nnl Adam Jearning  rate_ 001, Kinegja  tinggi
'EE‘,‘A ]"«r"EH!t L0 disebabkan oleh kemampuannya mm#p—ﬂur gambar yang
kmﬂﬂgks menjadikannya model yang pcrfmmmyaﬂhgh& dalam penelitian

I'Hggunm weights yang lelah dilatih sehﬂlhmjll dori kumpulan data
ImageNet melalui mm semakin meningkatkan efekfivitas model.
Semr&m Mﬂh ﬁp mml:inpaﬁnn pﬂuﬂm yang besar pada
ECA NFNH LD, dalam menawarkan penmgkatan md'ikan pada akurasi dan
stabilitas dalam deteks: mﬂ*ﬂm '

Kata kunel: Convalutional Newral Network, K-Fald Cross-Validation, Penyakit
Daun Jagung, Transfer Learning
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ABSTRACT

Maize is one of the important staple foods in [ndonesia, experiencing a
decline in production for several months in 2024, one of which is caused by the
climte that can cause various corn leal diveases such as Common Rust, Gray Leaf
Spew, amd Blighe. Traditional detection _methods are  inefficient, feading 1o
misdiagnosis and  environme, e This study aims to  compare

defect corn leaf diseases

training  daf.
guee=eNeil I,

RexNet 30 achieved 9842 aceuracy

Q.01, mM;mwm' i
mmmm NFNet anﬁ;m

ave, K-Fold Cross-
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