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Abstract: Rice is a strategic commodity in Indonesia, yet its productivity is often threatened by leaf
diseases such as Bacterial Leaf Blight, Brown Spot, Narrow Brown Spot, and Tungro. Conventional
identification conducted by farmers is subjective and may delay proper treatment. This study imple-
ments transfer learning using the MobileNetV2 architecture for rice leaf disease classification. The
dataset was collected directly from rice fields in OKU Timur, South Sumatra, consisting of five classes
(Bacterial Leaf Blight, Brown Spot, Healthy, Narrow Brown Spot, and Tungro), each containing 300
images except Narrow Brown Spot, which was balanced through light augmentation. All images un-
derwent cropping, resizing to 224x224 pixels, and normalization before being split into training, vali-
dation, and testing sets. The proposed model achieved 99.11% validation accuracy and 100% testing
accuracy, with near-perfect precision, recall, and f1-score. The model was then deployed into a user-
friendly web application using Streamlit, enabling farmers to upload rice leaf images for instant classi-
fication and recommended treatments. These findings demonstrate that MobileNetV2 with transfer
learning provides accurate early detection of rice leaf diseases and supports better decision-making in
rice cultivation.

Keywords: Transfer Learning; MobileNetV2; Rice Leaf Disease; Classification, Streamlit.

Abstrak: Padi merupakan komoditas strategis di Indonesia, namun produktivitasnya sering terganggu
oleh penyakit daun seperti Hawar Daun Bakteri (Bacterial Leaf Blight), Bercak Coklat (Brown Spot),
Bercak Coklat Sempit (Narrow Brown Spot), dan Tungro. Identifikasi konvensional yang dilakukan
petani bersifat subjektif dan berpotensi menunda penanganan yang tepat. Penelitian ini mengimple-
mentasikan transfer learning menggunakan arsitektur MobileNetV2 untuk klasifikasi penyakit daun
padi. Dataset dikumpulkan langsung dari lahan pertanian di OKU Timur, Sumatera Selatan, terdiri dari
lima kelas (Bacterial Leaf Blight, Brown Spot, Healthy, Narrow Brown Spot, dan Tungro), masing-
masing 300 citra kecuali Narrow Brown Spot yang diseimbangkan melalui augmentasi ringan. Seluruh
citra melalui tahap pemotongan (cropping), pengubahan ukuran (resize) menjadi 224x224 piksel, serta
normalisasi sebelum dibagi menjadi data latih, validasi, dan uji. Model mencapai akurasi validasi 99,11%
dan akurasi uji 100% dengan nilai precision, recall, dan fl-score yang mendekati sempurna. Model
kemudian diterapkan pada aplikasi web berbasis Streamlit yang memudahkan petani mengunggah citra
daun untuk mendapatkan klasifikasi dan rekomendasi penanganan secara instan. Hasil ini menunjuk-
kan bahwa MobileNetV2 dengan transfer learning efektif untuk deteksi dini penyakit daun padi dan
dapat mendukung pengambilan keputusan dalam budidaya padi.

Kata kunci: Transfer Learning; MobileNetV2; Penyakit Daun Padi; Klasifikasi; Streamlit
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1. Pendahuluan

Padi merupakan komoditas strategis sekaligus makanan pokok mayoritas penduduk In-
donesia, dengan konsumsi beras per kapita pada 2016 mencapai 139 kg sehingga petlu impor
24.929 ton; sebagai usaha tani, padi berperan penting dalam pertumbuhan pertanian, pengen-
tasan pengangguran dan kemiskinan, serta menjaga ketahanan dan kemandirian pangan [1].
Namun, serangan penyakit pada daun padi seperti Bacterial Leaf Blight, Brown Spot, Narrow
Brown Spot, dan Tungro dapat mengurangi hasil panen secara signifikan. Serangan penyakit
tersebut menjadi salah satu faktor utama penurunan produktivitas padi di Indonesia [2].
Metode identifikasi penyakit secara manual yang dilakukan petani umumnya memetlukan pen-
galaman serta pengetahuan mendalam, sehingga tidak semua petani mampu mengenali pen-
yakit dengan tepat. Hal ini menyebabkan keterlambatan dalam penanganan penyakit yang bisa
mengakibatkan penurunan hasil produksi padi [3].

Petkembangan teknologi deep learning, khususnya #ransfer learning, telah banyak
digunakan dalam bidang pertanian untuk identifikasi penyakit tanaman. Transfer Learning
memungkinkan penggunaan kembali bobot model yang telah dilatih pada dataset besar seperti
ImageNet, sehingga proses pelatihan pada dataset baru menjadi lebih cepat dan efisien [4].
Salah satu arsitektur yang efisien adalah MobileNetV2, karena memiliki ukuran model yang
ringan namun tetap mampu menghasilkan akurasi tinggi [5]. Dalam penelitian ini, penulis
mengimplementasikan #ransfer learning dengan MobileNetV2 untuk mengklasifikasikan penya-
kit daun padi [6]. Dataset dikumpulkan secara langsung dari lapangan melalui kelompok tani
HUMA KANDIS di Kabupaten OKU Timur, kemudian diproses dan diseimbangkan dengan
teknik augmentasi untuk memperbanyak data dati dataset asli yang berguna untuk mening-
katkan akurasi dan menghindari overfitting pada model yang dibangun [7]. Solusi yang dita-
warkan dari penelitian ini adalah menghadirkan sebuah model klasifikasi berbasis deep learn-
ing yang mampu membantu petani dalam mendeteksi penyakit daun padi secara lebih cepat,
akurat, dan efisien, sehingga diharapkan dapat mendukung pengambilan keputusan dalam
pengendalian hama serta meningkatkan produktivitas pertanian.

2. Kajian Pustaka atau Penelitian Terkait

Penelitian terkait deteksi penyakit tanaman padi berbasis teknologi kecerdasan buatan
telah banyak dilakukan di Indonesia. Seperti yang dilakukan oleh Rachman et al. [8] mengem-
bangkan sistem informasi deteksi penyakit pada tanaman padi dengan metode Convolutional
Neural Network (CNN) untuk mengenali penyakit Brown Spot, Hispa, dan Leaf Blast. Sistem
ini mampu memberikan hasil klasifikasi yang cukup akurat dan dapat membantu petani dalam
mengidentifikasi jenis penyakit secara lebih cepat dibandingkan metode manual. Penelitian
tersebut menegaskan bahwa CNN memiliki potensi besar untuk diterapkan dalam bidang
pertanian digital, khususnya dalam mendukung efisiensi pengendalian penyakit tanaman.

Selanjutnya, Hidayat et al. [9] melakukan penelitian dengan memanfaatkan arsitektur
VGG-16 berbasis transfer learning yang dipadukan dengan teknik segmentasi K-Means untuk
analisis penyakit pada daun padi. Hasil yang diperoleh menunjukkan peningkatan akurasi iden-
tifikasi penyakit karena metode ini tidak hanya melakukan klasifikasi, tetapi juga mengopti-
malkan proses segmentasi citra daun. Dengan pendekatan ini, sistem mampu lebih efektif
dalam mengekstraksi fitur penting dari citra, sehingga akurasi klasifikasi menjadi lebih tinggi.

Selain itu, Annur et al. [10] memanfaatkan arsitektur MobileNetV2 untuk mengklasifi-
kasikan tingkat keparahan penyakit Leaf Blast pada tanaman padi. MobileNetV2 dipilih ka-
rena ringan dan efisien dalam komputasi, sehingga lebih mudah diimplementasikan pada
perangkat dengan keterbatasan sumber daya. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Mo-
bileNetV2 dapat menghasilkan kinerja yang baik dengan akurasi tinggi, sekaligus membuk-
tikan efektivitas transfer learning untuk mendeteksi penyakit tanaman secara cepat dan tepat.

Pada tingkat internasional, Ning et al. [11] mengembangkan model Convolutional Neural
Network untuk mengenali penyakit daun padi pada kondisi lapangan yang tidak homogen.
Penelitian tersebut menegaskan bahwa keberagaman dataset memengaruhi performa general-
isasi model serta menyoroti pentingnya pembangunan dataset multisumber untuk meningkat-
kan robustnes sistem deteksi penyakit tanaman.
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Latif et al. [12] kemudian mengusulkan pengembangan MobileNetV2 yang dilengkapi
mekanisme attention untuk deteksi penyakit tanaman. Hasil penelitian menunjukkan pening-
katan akurasi secara signifikan dibandingkan MobileNetV2 standar, sekaligus menegaskan
bahwa arsitektur ringan masih dapat ditingkatkan melalui integrasi modul modern seperti at-
tention mechanism. Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa
penggunaan metode deep learning dengan pendekatan transfer learning sangat relevan untuk
dikembangkan lebih lanjut. Arsitektur seperti CNN, VGG-16, dan MobileNetV2 terbukti
mampu memberikan akurasi yang tingei dalam klasifikasi penyakit padi, serta berpotensi men-
jadi solusi praktis dalam membantu petani mengidentifikasi penyakit sejak dini.

3. Metode yang Diusulkan

Tahapan dalam penggunaan MobileNetV2 dalam klasifikasi, mencakup Akuisisi Dataset,
Praproses Data, Pemisahan Dataset, Perancangan Model, Pelatthan Model, dan Evaluasi
Model [13]. Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode eksperimen
dengan pendekatan kuantitatif. Penelitian ini menambahkan satu tahap akhir berupa penera-
pan model ke dalam aplikasi berbasis Streamlit dalam bentuk website, yang bertujuan untuk
menjembatani hasil klasifikasi dengan pengguna akhir secara praktis melalui antarmuka inter-
aktif berbasis web [14].

Akuisisi Praproses .| Pemisahan Perancangan
Dataset Data Dataset Model
Deployment | Evaluasi Pelatihan
ke Streamlit | Model Model

Gambar 1. Alur Penelitian

3.1 Akuisisi Dataset

Proses pengambilan data dilakukan di lahan pertanian Kelompok Tani HUMA KAN-
DIS, Desa Surabaya, Kecamatan Madang Suku III, OKU Timur, Sumatera Selatan, pada 5
Juni-2 Juli 2025 dengan dokumentasi citra daun padi menggunakan kamera ponsel TECNO
POVA 6 Pro 5G secara tegak lurus (top view) di atas kertas putih polos, dilengkapi wawancara
dengan lima petani yang mengidentifikasi empat penyakit utama—Bacterial Leaf Blight
ditandai bercak abu-abu tidak beraturan yang meluas dan mengering dengan eksudat bakteri
[15]. Brown Spot dengan bercak elips/berlian berwarna coklat hingga keputihan bergantung
kondisi lingkungan [16]. Healthy dengan daun hijau tanpa bercak atau kerusakan [17]. Narrow
Brown Spot berupa bercak sempit memanjang sejajar tulang daun yang meluas ke pelepah,
batang, atau bunga [18]. serta Tungro dengan gejala daun menguning-oranye, menggulung,
anakan berkurang, tanaman kerdil dan terhambat [19]. dengan jumlah data yang terkumpul
yaitu 300 gambar Bacterial Leaf Blight, 300 gambar Brown Spot, 300 gambar Healthy, 147
gambar Narrow Brown Spot, dan 300 gambar Tungro.Tabel 1. Kelas, Jumlah Gambar, dan
Contoh Gambar Setiap Kelas.

Tabel 1. Kelas, jumlah data, dan contoh gambar setiap kelas daun padi

Kelas Jumlah Gambar
Bacterial Leaf Blight 300

Contoh Gambar
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Brown Spot 300

Healthy 300

Tungro 300

Narrow Brown Spot 147 I

3.2 Praproses Data

Sebelum dataset digunakan dalam tahap pelatthan model, diperlukan proses praproses
data (preprocessing) untuk memastikan kualitas citra seragam dan siap diproses oleh arsitektur
MobileNetV2. Tahapan ini bertujuan menghilangkan elemen yang tidak relevan,
menyeragamkan ukuran gambar, serta menyeimbangkan jumlah data antar kelas sehingga
model dapat belajar secara optimal. Langkah pertama dalam preprocessing adalah
pemotongan (cropping) gambar secara manual. Setelah gambar diambil dari lapangan,
sebagian besar citra masih mengandung elemen-elemen non-daun seperti latar belakang yang
terlalu lebar, tangan peneliti, tanaman lainnya yang berbeda jenis, atau bayangan yang tidak
diinginkan. Oleh karena itu, setiap gambar dipotong secara manual menggunakan perangkat
lunak pengedit gambar aplikasi bawaan di laptop untuk menyisakan hanya bagian daun padi
yang menjadi objek utama.

Gambar Sebelum Gambar Sesudah

Gambar 2. Gambar sebelum dan sesudah cropping manual

Setelah dilakukan cropping, seluruh gambar diseragamkan ukurannya menjadi 224 x 224
piksel. Ukuran ini dipilih karena merupakan ukuran standar input pada arsitektur Mo-
bileNetV2 yang telah dirancang untuk menerima citra beresolusi 224x224 piksel. Proses resiz-
ing ini dilakukan menggunakan pustaka Python seperti OpenCV atau Keras ImageDataGen-
erator yang secara otomatis dapat menyesuaikan dimensi citra.
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Healthy - Sebelum Resize Healthy - Sesudah Resize (224x224)

Gambar 3. Gambar sebelum dan sesudah resize

Selanjutnya adalah augmentasi data kelas yang memiliki jumlah sedikit. Augmentasi data
merupakan proses memperkaya dataset dengan menciptakan variasi baru dari data asli untuk
meningkatkan performa model pembelajaran mesin, terutama pada dataset dengan keterbata-
san jumlah data pelatihan [20]. Dalam penelitian ini, augmentasi data dilakukan secara khusus
hanya pada kelas Narrow Brown Spot, yang semula hanya memiliki 147 gambar, jumlah yang
jauh lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya (masing-masing 300 gambar). Ketidakseim-
bangan ini dapat menyebabkan model lebih cenderung mengenali kelas dengan data terbanyak
(bias kelas dominan), sehingga perlu diseimbangkan agar hasil klasifikasi menjadi adil dan
akurat. Setelah melalui tahap preprocessing dan augmentasi data, dataset akhir yang digunakan
untuk pelatihan model klasifikasi konsisten menjadi 300 gambar setiap kelas.

Asli Augmentasi 1

Augmentasi 2 Augmentasi 3

Gambar 4. Augmentasi data kelas narrow brown spot

3.3 Pemisahan Dataset

Setelah seluruh gambar daun padi berhasil dikumpulkan, melalui tahap preprocessing,
serta dilakukan augmentasi data untuk menyamakan jumlah gambar pada setiap kelas, maka
langkah berikutnya adalah pembagian dataset. Proses ini bertujuan untuk memisahkan data
yang digunakan dalam pelatihan, validasi, dan pengujian model agar hasil yang diperoleh lebih
objektif dan terukur. Dataset dibagi ke dalam tiga subset, yaitu training set sebesar 70% yang
digunakan untuk melatih model, validation set sebesar 15% yang berfungsi untuk mengeval-
uasi kinetja model selama proses pelatihan dan mencegah overfitting, serta testing set sebesar
15% yang digunakan untuk menguji performa akhir model pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya [21]. Proses pembagian dataset tidak dilakukan secara manual, melainkan
diatur langsung melalui kode program. Dengan cara ini, pembagian data menjadi lebih kon-
sisten, sistematis, dan sesuai dengan kebutuhan eksperimen yang dilakukan.

3.4 Perancangan Model

Kemudian pada tahap perancangan model klasifikasi penyakit daun padi dengan pen-
dekatan transfer learning menggunakan arsitektur MobileNetV2. Arsitektur ini dipilih karena
efisien, memiliki jumlah parameter relatif kecil, dan mampu memberikan kinerja optimal tanpa
membutuhkan komputasi yang besar. MobileNetV2 memanfaatkan depthwise separable con-
volution serta inverted residuals dengan linear bottleneck sehingga proses ekstraksi fitur dapat
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berjalan cepat namun tetap mempertahankan kualitas representasi citra. Dalam penelitian ini,
MobileNetV2 digunakan sebagai feature extractor dengan bobot awal dari ImageNet. Lapisan
akhir kemudian dimodifikasi agar sesuai dengan lima kelas pada dataset daun padi, yaitu Bac-
terial Leaf Blight, Brown Spot, Healthy, Narrow Brown Spot, dan Tungro. Desain model
meliputi input layer berukuran 224 X 224 piksel, MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur utama,
global average pooling untuk mereduksi dimensi, dense layer dengan aktivasi ReLU untuk
mengolah hasil ekstraksi, serta output layer dengan aktivasi Softmax yang menghasilkan prob-
abilitas klasifikasi setiap kelas. Untuk mencegah overfitting dan mengoptimalkan pelatihan,
rancangan model juga dilengkapi dengan teknik regulasi berupa Early Stopping dan Reducel-
ROnPlateau. Dengan rancangan ini, model diharapkan mampu mengenali pola pada daun
padi secara akurat dan memberikan hasil klasifikasi yang andal.

4. Hasil dan Pembahasan

4.1 Pelatihan Model

Proses pelatihan model menggunakan arsitektur MobileNetV2 menunjukkan pening-
katan performa yang sangat signifikan dan konsisten dari awal hingga akhir pelatihan. Model
dilatih selama 20 epoch dengan data yang telah dibagi ke dalam set pelatihan dan validasi.
Hasil dari setiap epoch menunjukkan pola pembelajaran yang stabil dan konvergen, baik dari
sisi training accutracy/loss maupun validation accuracy/loss. Secara keseluruhan, hasil pelati-
han menunjukkan bahwa strategi #ransfer learning dengan arsitektur MobileNetV2 sangat efektif
dalam klasifikasi penyakit daun padi. Model berhasil belajar dengan cepat dan efisien, serta
mampu mencapai hasil validasi yang sangat tinggi, yaitu Akurasi Validasi Akhir 99,11%, Loss
Validasi Akhir 0.0218, Akurasi Pelatihan Akhir: 99,97%, dan Loss Pelatihan Akhir: 0.0139.

Epoch 1/28
33/33 ————————— 141s 4s/step - accuracy: 9.6106 - loss: 8.9873 - val_accuracy: ©.9689 - val_loss: 0.2011
Epoch 2/28
33/33 ————————————— 11@s 3s/step - accuracy: ©.9500 - loss: 8.2219 - val_accuracy: ©.9822 - val loss: 8.1053
Epoch 3/20
33/33 ——————————— 104s 3s/step - accuracy: ©.9739 - loss: 8.1154 - val_accuracy: 8.9778 - val_loss: 0.8817
Epoch 4/20
33/33 —————————— 2285 7s/step - accuracy: 9.9838 - loss: 8.8817 - val_accuracy: 8.9822 - val_loss: 0.8630
Epoch 5/20
33/33 ———————————————— 2335 7s/step - accuracy: ©.9897 - loss: 8.0664 - val_accuracy: ©.9867 - val loss: 8.0548
Epoch 6/2@
33/33 ————————— 231s 7s/step - accuracy: ©.9882 - loss: 8.06@1 - val_accuracy: ©.9867 - val_loss: 0.8477
Epoch 7/20
33/33 ———————————— 2205 7s/step - accuracy: 8.9919 - loss: 8.8485 - val accuracy: 8.9911 - val loss: 0.8418
Epoch 8/20
33/33 —————————————— 214s Gs/step - accuracy: ©.9943 - loss: 8.0396 - val_accuracy: ©.9911 - val loss: 8.@379
Epoch 9/20
33/33 ————————— 2145 6s/step - accuracy: ©.9981 - loss: 8.8323 - val_accuracy: 8.9911 - val_loss: 0.8353
Epoch 10/20
33/33 ——————————————— 218s 7s/step - accuracy: ©.9951 - loss: 8.0318 - val_accuracy: ©.9911 - val loss: 8.@331
Epoch 11/28
33/33 =—————————— 2185 7s/step - accuracy: 8.9995 - loss: 8.8231 - val_accuracy: 8.9911 - val_loss: ©.8317
Epoch 12/20
33/33 ——————————— 263s 7s/step - accuracy: ©.9975 - loss: 8.8235 - val_accuracy: 8.9911 - val_loss: 0.8292
Epoch 13/28
33/33 —————————————— 217s 7s/step - accuracy: ©.9927 - loss: 8.0382 - val_accuracy: ©.9911 - val loss: 8.0265
Epoch 14/28
33/33 ————————— 2205 7s/step - accuracy: ©.9995 - loss: 8.0166 - val_accuracy: 8.9911 - val_loss: 0.8262
Epoch 15/20
33/33 ————————— 2185 7s5/step - asccuracy: @.9985 - loss: @.0185 - val_accuracy: ©.9911 - val loss: 0.@25%
Epoch 16/28
33/33 ———————————————— 2165 7s/step - accuracy: ©.9976 - loss: 8.0163 - val_accuracy: ©.9911 - val loss: 8.0233
Epoch 17/20
33/33 —————————— 2145 7s/step - accuracy: 1.8000 - loss: 8.0165 - val_accuracy: 8.9911 - val_loss: 0.8243
Epoch 18/20
33/33 —————————————— 217s 7s/step - accuracy: 1.8800 - loss: 8.0144 - val_accuracy: ©.9911 - val loss: 8.0223
Epoch 13/28
33/33 —————————————— 284s 7s/step - accuracy: 9.9981 - loss: ©.8168 - val_accuracy: 9.9911 - val_loss: ©.8226
Epoch 20/20
33/33 ————————— 2395 7s/step - accuracy: ©.9997 - loss: 8.0139 - val_accuracy: 8.9911 - val_loss: 0.8218
Gambar 5. Hasil pelatihan model
4.2 Evaluasi Model

Untuk menilai kinerja model klasifikasi penyakit pada daun padi, digunakan beberapa
metrik evaluasi yang mampu memberikan gambaran menyeluruh terhadap performa model.
Evaluasi dilakukan tidak hanya dengan melihat tingkat akurasi secara keseluruhan, tetapi juga
melalui analisis detail menggunakan classification report yang mencakup precision, recall, dan
f1-score, serta confusion matrix yang memperlihatkan distribusi prediksi model terhadap se-
tiap kelas. Dengan demikian, hasil evaluasi ini dapat memberikan pemahaman yang lebih men-
dalam mengenai kemampuan model dalam mengklasifikasikan lima kelas daun padi secara
tepat. Classification report adalah sebuah metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur



Jurnal Informatika dan Tekonologi Komputer 2025 (November), vol. 5, no. 3, Wijaya, et al. 228 of 232

kualitas performa prediksi dari model klasifikasi. Laporan ini menampilkan beberapa indikator
penting seperti precision, recall, f1-score, support, dan accuracy. Classification report mem-
bantu dalam melihat performa model secara lebih rinci dan membandingkan hasil antar kelas
dalam sebuah tugas klasifikasi [22]. Berikut adalah hasil classification report dari model yang

sudah di latih.

8/8 —————————— 455 4z/step
precision recall fl-score support
Bacterial Leaf Blight 1.00 1.80 1.88 45
Brown Spot 1.08 @.93 B.99 45
Healthy 1.@8 1.ee 1l.e8 45
Narrow Brown Spot 8.98 1.88 8.99 45
Tungro 1.08 1.88 1.08 45
accuracy l.e8 225
macro avg 1.08 1.88 1.88 225
weighted avg 1.00 1.80 1.88 225

Gambar 6. Classification Report

Gambar ini menampilkan ringkasan metrik evaluasi untuk setiap kelas, meliputi preci-
sion, recall, f1-score, dan support. Nilai-nilai tersebut memberikan gambaran seberapa baik
model mampu mengklasifikasikan masing-masing kategori penyakit secara akurat dan konsis-
ten. Precision adalah hasil perbandingan dari jumlah data bernilai positif dengan hasil jumlah
data benar bernilai positif dan data salah bernilai positif [23]. Nilai precision yang tinggi
menunjukkan bahwa model jarang memberikan prediksi positif yang salah. Dari laporan di
atas, terlihat bahwa semua kelas memiliki nilai precision sebesar 1.00, kecuali kelas Narrow
Brown Spot yang sedikit lebih rendah yaitu 0.98. Artinya, model hampir tidak pernah salah
dalam memprediksi suatu kelas, terutama pada Bacterial Leaf Blight, Healthy, dan Tungro
yang memiliki precision sempurna. Selanjutnya Recall adalah rasio antara jumlah prediksi
benar positif dengan total data aktual yang positif. Recall mengukur seberapa baik model me-
nangkap seluruh instance dari suatu kelas [24]. Dalam laporan ini, recall untuk hampir semua
kelas adalah 1.00, kecuali pada kelas Brown Spot yang bernilai 0.98. Ini menunjukkan bahwa
model mampu mendeteksi hampir seluruh gambar yang benar-benar termasuk dalam setiap
kelas. Selanjutnya F1-score adalah rata-rata harmonis antara precision dan recall. Nilai ini san-
gat berguna ketika diperlukan keseimbangan antara precision dan recall, khususnya dalam
konteks klasifikasi multi-kelas [25]. Dalam laporan ini, nilai f1-score untuk seluruh kelas be-
rada pada kisaran 0.99 hingga 1.00, yang menandakan kinerja model sangat optimal dan seim-
bang dalam mengklasifikasikan semua kelas. Selanjutnya Accuracy adalah metrik yang men-
gukur sejauh mana model klasifikasi dapat mengklasifikasikan data dengan benar secara kese-
luruhan [26].Secara keseluruhan, model memiliki tingkat akurasi sebesar 1.00, atau 100%, ter-
hadap data uji yang terdiri dati 225 gambar (45 gambar untuk masing-masing dari 5 kelas). Ini
menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan seluruh gambar dengan sangat baik
dan hampir tanpa kesalahan. Meskipun model mencapai akurasi 100%, hasil ini perlu ditafsir-
kan dengan hati-hati karena ada kemungkinan overfitting. Dataset penelitian relatif homogen
karena diambil di satu lokasi dengan kondisi yang seragam schingga model mungkin belum
teruji pada variasi lapangan yang lebih luas. Oleh karena itu, pengujian pada dataset dati ling-
kungan berbeda diperlukan untuk menilai kemampuan generalisasi model secara lebih objek-
tif.

Selanjutnya ada Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi tingkat akurasi dati
suatu proses klasifikasi yang telah dilakukan. Tingkat akurasi ini mengindikasikan proporsi
jumlah prediksi yang benar. Dengan menggunakan confusion matrix, kita dapat melihat secara
detail kinerja suatu sistem klasifikasi dan mengidentifikasi di mana terjadi kesalahan klasifikasi.
Confusion matrix merupakan sebuah teknik yang mudah dan efektif dalam mengukur kinerja
sistem klasifikasi. Berikut adalah hasil confusion matrix dari model yang sudah di latih.
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Gambar 7. Compution Matrix

Gambar ini menunjukkan distribusi prediksi model untuk setiap kelas. Nilai diagonal
menggambarkan jumlah prediksi yang benar, sedangkan nilai di luar diagonal menunjukkan
kesalahan klasifikasi. Matriks ini memudahkan pembaca memahami pola keberhasilan dan
kesalahan model dalam mendeteksi penyakit daun padi. Untuk kelas Bacterial Leaf Blight
Seluruh 45 gambar diklasifikasikan dengan benar (nilai diagonal = 45), tanpa adanya kesalahan
klasifikasi ke kelas lain. Ini menunjukkan kinerja sempurna pada kelas ini. Lalu kelas Brown
Spot Dari 45 gambar, sebanyak 44 diklasifikasikan dengan benar, dan 1 gambar salah diklas-
ifikasikan sebagai Narrow Brown Spot. Ini berarti model memiliki tingkat akurasi yang sangat
tinggi namun tidak sempurna pada kelas ini. Hal ini mungkin disebabkan kemitipan visual
antara gejala Brown Spot dan Narrow Brown Spot. Lalu kelas Healthy Semua 45 gambar
berhasil diklasifikasikan dengan benar ke kelas “Healthy”. Ini menandakan bahwa model san-
gat baik dalam mengenali daun yang sehat. Lalu kelas Narrow Brown Spot Seperti halnya
kelas Healthy, seluruh 45 gambar Narrow Brown Spot juga berhasil diklasifikasikan dengan
benar. Ini menunjukkan bahwa meskipun awalnya kelas ini memiliki jumlah data yang lebih
sedikit dan diperbanyak dengan augmentasi, hasil klasifikasinya tetap akurat. Lalu kelas Tun-
gro juga memperoleh hasil klasifikasi sempurna dengan 45 prediksi yang tepat.

4.3 Deploymenet ke Streamlit

Setelah model berhasil dilatih dan dievaluasi, tahap selanjutnya adalah melakukan de-
ployment agar dapat digunakan secara praktis oleh pengguna akhir. Dalam penelitian ini,
model klasifikasi penyakit daun padi diimplementasikan ke dalam sebuah aplikasi berbasis
Streamlit dalam bentuk website. Tujuan deployment ini adalah untuk mempermudah
pengguna, khususnya petani, dalam mengidentifikasi penyakit daun padi secara cepat dan aku-
rat hanya dengan mengunggah gambar daun. Bagian ini membahas rancangan antarmuka ap-
likasi serta penjelasan hasil keluaran (output) yang ditampilkan oleh sistem. Antarmuka ap-
likasi klasifikasi penyakit daun padi dirancang sederhana dan mudah digunakan dengan frame-
work Streamlit. Halaman utama terdiri dari judul aplikasi, fitur unggah gambar
(jpg/ jpeg/.png), tampilan pratinjau gambar, hasil klasifikasi berupa label dan confidence
score, serta saran penanganan sesuai penyakit yang terdeteksi. Desain ini memastikan aplikasi
interaktif, informatif, dan ramah bagi pengguna, khususnya petani.
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\, Deteksi Penyakit Daun Padi

Aplikasi ini menggunakan model MobileNetV2 untuk mengklasifikasikan jenis penyakit pada daun padi
dan memberikan solusi penanganan langsung berdasarkan gejala yang terdeteksi. Ditujukan untuk

membantu petani melakukan deteksi dini dan penanganan cepat di lapangan.

# Silakan unggah gambar daun padi yang ingin didiagnosis

Drag and drop file here

Limit 200!

Browse files

per file « JPG, JPEG, PNG

IMG_20250629_082613_631.jpg 77.6KB X

Pratinjau Gambar Daun Padi

Gambar 9. Tampilan antarmuka aplikasi

Setelah gambar daun diunggah, sistem melakukan pra-pemrosesan (resize 224X224
piksel dan normalisasi), lalu memprediksi jenis penyakit menggunakan model MobileNetV2.
Hasil prediksi ditampilkan dalam bentuk label kelas dan confidence score, disertai saran pe-
nanganan sesuai penyakit yang terdeteksi. Sebagai contoh, pada kasus penyakit Tungtro
dengan akurasi 98.23%, aplikasi memberikan rekomendasi pengendalian vektor, penggunaan
varietas tahan, dan penanaman serempak.

@ Hasil Prediksi

Jenis Penyakit: Tungro

@, Tingkat Keyakinan Model

84.37%

. Rekomendasi Penanganan

Untuk mencegah penyakit Tungro, lakukan pengendalian terpadu dengan menanam varietas padi tahan
tungro, melakukan tanam serempak di hamparan luas, mengatur waktu tanam agar tidak bersamaan
dengan puncak populasi wereng hijau, serta melakukan sanitasi lahan dengan memusnahkan gulma dan
tanaman sakit. Selain itu, pelestarian musuh alami wereng dan penggunaan insektisida selektif pada

waktu yang tepat juga dapat membantu mengendalikan vektor penyakit.
Sumber:

+ distan.bulelengkab.go.id

0.1d
» distan.bulelengkab.go.id

g
» distan.bulelengkab.go.id
g0.!

+ kumparan.com

Gambar 10. Contoh hasil prediksi

Dalam contoh di atas, model berhasil mengenali bahwa gambar daun yang diunggah
menunjukkan gejala penyakit Tungro dengan tingkat keyakinan sebesar 98.23%. Aplikasi
kemudian menyarankan langkah-langkah penanganan yang tepat sesuai dengan jenis penyakit
tersebut, yaitu mengendalikan vektor penyebar (wereng hijau), menggunakan varietas padi
yang tahan terhadap Tungro, serta melakukan penanaman secara serempak.
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5. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan transfer learning dengan arsitektur Mo-
bileNetV2 untuk klasifikasi penyakit daun padi. Dengan memanfaatkan dataset yang dik-
umpulkan langsung dari lahan pertanian serta menerapkan tahapan preprocessing dan augmen-
tasi data untuk penyeimbangan kelas, model yang dikembangkan mampu mencapai performa
sangat tinggi dengan akurasi validasi sebesar 99,11% dan akurasi pengujian sebesar 100%.
Metrik evaluasi yang mencakup precision, recall, dan fl-score semakin menguatkan bukti
bahwa model ini robust dan andal dalam mengklasifikasikan lima kelas penyakit daun padi,
yaitu Bacterial Leaf Blight, Brown Spot, Healthy, Narrow Brown Spot, dan Tungro. Selain
itu, penerapan model terlatih ke dalam aplikasi berbasis Streamlit memberikan sebuah alat
praktis yang dapat digunakan petani untuk mengidentifikasi penyakit daun padi secara real
time. Aplikasi ini tidak hanya menampilkan hasil klasifikasi beserta tingkat kepercayaan (con-
fidence score), tetapi juga memberikan rekomendasi penanganan. Dengan demikian, aplikasi
ini mampu menjembatani teknologi machine learning tingkat lanjut dengan kebutuhan praktis di
bidang pertanian. Sebagai kesimpulan, integrasi antara MobileNetV2 dan transfer learning te-
lah terbukti menjadi solusi efektif dalam deteksi penyakit padi. Pendekatan ini berpotensi
meningkatkan deteksi dini, mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat dalam ma-
najemen penyakit, serta pada akhirnya dapat berkontribusi dalam peningkatan produktivitas
padi dan ketahanan pangan.
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