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INTISARI

Produktivitas padi sangat bergantung pada deteksi dimi penyakit doun,
sementara identifikasi mamual sering kali terdambat dan bersifst subjektif:
Penelitian ini mengkaji penggunaan arsitektur CNN ringan MobileNetV3-Large
dan EfficientNet-Bll berbasis Hnnsfwm untuk mengklasifikasikan enam
kelas penyakit duun padi, yaitu wwmw spot, hiealthy. leaf blast,
leaf scald, dan namrow brown spot, menggunakan dnmﬂtmle yang terdin dan
2.628 citen dengan distribusi kelas seimbang vang dibagt sscars ferstratifikasi ke
dalam data pelatihan, validasi, dan pengujian dengan rasio 80%: 10%:10%. Seluruh
citra diubah ukurannya menjadi 224224 piksél dan dilakukan sugmentasi data
pada data pelatihan, dengan bobot pralatih ImageNet digunaknn sebagni ekstraktor
fitur yang dibekukan, kemudian dilanjutkan dengan fine-tuning parsial pada 307
Iapl.qm. Aerakhir backbone serta pelatihan lapisan klasifikasi menggunakan
optimizer Adam dan mekanisme early stopping. Kinerja model dievaluasi
menggunakan metrik akurasi, presisi. recall, Fl-score, dan confusion matrix.
meﬁmenﬂ komputasi dianalisis herdasarknnmmﬁ: ukuran
muﬁﬂt Hasil penelitian menunjukkan bahwa quﬂaﬁd‘ﬂ -Large mencapai
mmﬁmhhmrl—mm 5 m dengan 3.12 juta parameter,
y i 93.18% dan macro Fl-
: 0 K n 421 -jﬂﬁ parameter; ‘analisis bootstrap menunjukkan
perbaina.n L‘IHE[JE yang _]cl.ns pada tnhap fm.cm m hr.mng konklusif setelah
fine-tuning parsial. Secam hehmﬂlml MobileNefV3-Large  menunjukkan
kombinasi kinerja yang lebih tinggi dengan I:Bmplel:suas model yang lebih rendah

sehingga lebih sesual untuk skenario implementasi pada perangkat dengan sumber
daya terbatas.

Kata kunel: EfficientMNet-BO, MobileNetV3-Large, Padi, Penyakit doun, Transfer

learning.
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ABSTRACT

e productivity strongly dependy on carly detection of leal diseases, wiile
manual identifivation is often defaved and subjective, This sindy investigates the
use of lightweight CNN architectures MobileNetV3-Large and EfficientNet-BO
barﬂfmnun.gﬁrfm’:#ng!udmﬂ_fp ivriee leaf disease classes, namely bacterial

Keyword: EfficiemtNei-BO, Leaf” disease, MobileNeeV3-Large, Rice, Transfer
learning.
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