
  P-ISSN : 2549-7480 
A. D. Arisyi dkk/ JIMI 11 (1) pp. 24-34  E-ISSN : 2549-6301 

Perbandingan Metode Transfer Learning Dalam……………… 

 

 
Faculty of Sains and Technology, Ibrahimy University 

S4-Accredited : 105/E/KPT/2022 
Journal page is available to : https://journal.ibrahimy.ac.id/index.php/JIMI  

 
PERBANDINGAN METODE TRANSFER LEARNING DALAM KLASIFIKASI 
PENYAKIT DAUN PADI 
 
Aldi Daffa Arisyi1), Muhammad Aidil Saputra2), Muhammad Rafif Hanif3),  Anindita Septiarini4), 
Akhmad Irsyad 5) 

1,2,3,4,5 Program Studi Informatika, Universitas Mulawarman 
 
email: 1aldidaffaarisyi@gmail.com,  2aidil3669@gmail.com, 3rafiffullbuster@gmail.com, 4anindita@unmul.ac.id, 
5akhmadirsyad@unmul.ac.id 
 

ARTICLE INFO  ABSTRACT 

Article History: 
Recieved  : 23 Januari 2026 
Accepted  : 12 April 2026 
Published  : 02 Juni 2026 

 This study compares four transfer learning-based CNN models, 
namely VGG19, ResNet152, MobileNetV2, and DenseNet121, for the 
classification of 10 classes of rice leaf diseases. Evaluation results on 
the test dataset show that ResNet152 achieves the best performance 
with an accuracy of 0.9553, precision of 0.9589, recall of 0.9553, and 
F1-score of 0.9558, followed by DenseNet121 (accuracy 0.9433), 
MobileNetV2 (0.9353), and VGG19 (0.9247). ResNet152 excels in 
recognizing complex features through its skip connection mechanism, 
while DenseNet121 is more efficient with the lowest validation loss. 
MobileNetV2 is the lightest and fastest model, making it suitable for 
resource-limited devices. Based on the confusion matrix analysis, all 
models are able to classify the neck blast class perfectly; however, 
misclassifications still occur among visually similar classes such as 
brown spot, narrow brown spot, and leaf blast. Overall, transfer 
learning is proven effective for rice leaf disease classification, with 
ResNet152 and DenseNet121 being the most recommended models. 
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1. PENDAHULUAN 
Padi (Oryza sativa L.) merupakan 

tanaman pangan paling strategis di 

Indonesia. Sebagaimana dikemukakan 
Istiqomah & Murinto [1], hampir 95% 
penduduk Indonesia menjadikan beras 
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sebagai makanan pokok, sehingga pada 
setiap tahunnya permintaan akan 
kebutuhan beras semakin meningkat 
seiring dengan bertambahnya jumlah 
penduduk. Tingginya ketergantungan 
pada komoditas ini menjadikan stabilitas 
produksi padi sebagai isu kritis dalam 
ketahanan pangan nasional. Produktivitas 
padi kerap terganggu oleh serangan 
penyakit pada bagian daun, antara lain 
bacterial leaf blight, brown spot, leaf blast, 
neck blast, leaf scald, narrow brown spot, rice 
hispa, sheath blight, dan tungro. Menurut Al 
Rajab & Nafiiyah [2], penyakit-penyakit 
daun padi tersebut berdampak langsung 
pada ketahanan pangan nasional dan 
menjadi penyebab utama penurunan 
produktivitas pertanian. Sebagaimana 
dibuktikan oleh Maulana et al. [3], jika 
penyakit tidak cepat dikenali dan 
ditangani, hal ini bisa menyebabkan hasil 
panen menurun drastis dan mengganggu 
pasokan beras di dalam negeri. 

Selama ini, identifikasi penyakit 
tanaman padi masih mengandalkan 
pengamatan visual secara manual oleh 
petani maupun petugas pertanian 
lapangan. Sebagaimana diungkapkan Al 
Rajab & Nafiiyah [2], metode ini tidak 
objektif dan sangat bergantung pada 
pengalaman seseorang, dan kondisi 
tersebut semakin kompleks karena 
kurangnya tenaga ahli patologi tanaman 
dan penyebaran penyuluh yang tidak 
merata. Selain itu, minimnya pengetahuan 
dan wawasan petani dalam 
mengidentifikasi dan mendiagnosa jenis 
penyakit padi menjadi penyebab 
kurangnya hasil produksi padi [2], [4] 
Hawari et al. [5] menyatakan bahwa 
penelitian klasifikasi penyakit padi 
berbasis CNN bertujuan untuk membantu 

dan mengedukasi petani dalam 
mengklasifikasi penyakit serta 
mengurangi risiko kegagalan panen, yang 
mengindikasikan pentingnya sistem 
deteksi otomatis berbasis AI. 

Convolutional Neural Network (CNN) 
merupakan salah satu arsitektur deep 
learning yang terbukti efektif untuk tugas 
klasifikasi citra. Keunggulan CNN terletak 
pada kemampuannya yang tidak 
memerlukan ekstraksi fitur karena fitur 
ekstraksi sudah terintegrasi secara 
otomatis dalam CNN [5]. Kemampuan 
inilah yang menjadikan CNN, khususnya 
melalui pendekatan transfer learning, 
sebagai pilihan utama dalam berbagai 
penelitian deteksi penyakit tanaman 
berbasis citra daun. 

Berbagai penelitian telah 
mengeksplorasi penerapan CNN untuk 
klasifikasi penyakit daun padi. 
Khoiruddin et al. [6] menggunakan CNN 
pada dataset citra penyakit daun padi dan 
melaporkan akurasi terbaik sebesar 98% 
pada epoch ke-100. Istiqomah & Murinto 
[1] membandingkan CNN dasar dengan 
VGG16 menggunakan empat kelas 
penyakit padi; hasil penelitian 
menunjukkan bahwa CNN menghasilkan 
akurasi sebesar 88 dan untuk VGG16 
memperoleh nilai akurasi sebesar 93, 
sehingga VGG16 memperoleh akurasi 
yang lebih tinggi jika dibandingkan 
dengan CNN dalam mengklasifikasikan 
jenis penyakit tanaman padi berbasis citra 
daun. Shinta et al. [7] menerapkan 
arsitektur VGG-19 dengan dan tanpa 
augmentasi data pada empat kelas 
penyakit daun padi; hasil pengujian 
menunjukkan bahwa akurasi tertinggi 
menggunakan augmentasi data yang 
diperoleh sebesar 94,31%, sedangkan 
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akurasi tertinggi tanpa augmentasi data 
yang diperoleh sebesar 93,18%, sehingga 
augmentasi dapat meningkatkan hasil 
akurasi. Maulana et al. [3] 
mengembangkan sistem identifikasi 
penyakit daun padi otomatis 
memanfaatkan citra digital dan arsitektur 
ResNet50V2 untuk mengenali delapan 
jenis penyakit; berdasarkan hasil 
pengujian, model menunjukkan akurasi 
tertinggi sebesar 94,14% pada data uji. 
Agustina et al. [3] mengklasifikasikan 
penyakit tanaman padi menggunakan 
arsitektur DenseNet-121 dengan 
augmentasi data; hasil terbaik dari 
beberapa pengujian diperoleh akurasi 
terbaik sebesar 99,17% dan loss 0,0355 
menggunakan model DenseNet-121. 
Sementara itu, Al Rajab & Nafiiyah [2] 
mengevaluasi dan membandingkan 
kinerja sembilan arsitektur CNN berbasis 
transfer learning dalam klasifikasi penyakit 
daun padi; hasil penelitian menunjukkan 
bahwa MobileNetV3Large, VGG16, dan 
ResNet101 memiliki akurasi tertinggi 
sebesar 100,00%, 99,58%, dan 99,17%, 
masing-masing. 

Meskipun penelitian-penelitian 
tersebut menunjukkan hasil yang 
menjanjikan, sejumlah kesenjangan 
(research gap) masih perlu diperhatikan. 
Pertama, sebagian besar penelitian hanya 
menguji satu arsitektur CNN tunggal 
sehingga tidak memberikan gambaran 
perbandingan kinerja yang objektif antar-
model dalam kondisi eksperimen yang 
seragam [4], [6]. Kedua, perbedaan jumlah 
kelas penyakit, ukuran dataset, dan teknik 
augmentasi yang digunakan di berbagai 
penelitian menyulitkan perbandingan 
langsung antar-studi [1], [7], [8]. Ketiga, 
beberapa penelitian yang mencapai nilai 

akurasi sangat tinggi belum menyertakan 
analisis mendalam mengenai potensi 
overfitting dan kemampuan generalisasi 
model terhadap data di luar kondisi 
laboratorium [2]. Keempat, penelitian 
yang mengkombinasikan performa 
klasifikasi tinggi dengan efisiensi 
komputasi yang memungkinkan 
implementasi pada perangkat bergerak 
milik petani masih sangat terbatas, 
padahal aspek ini krusial untuk 
penerapan di lapangan secara nyata. 

Berdasarkan analisis kesenjangan 
tersebut, penelitian ini bertujuan untuk: 
(1) membangun dan melatih empat model 
CNN berbasis transfer learning, yaitu 
VGG19, ResNet152, MobileNetV2, dan 
DenseNet121, untuk klasifikasi 10 kelas 
penyakit daun padi menggunakan dataset 
publik dari Kaggle; (2) mengevaluasi dan 
membandingkan kinerja keempat model 
secara komprehensif dalam kondisi yang 
seragam menggunakan metrik akurasi, 
precision, recall, dan F1-Score; serta (3) 
mengidentifikasi arsitektur CNN yang 
paling optimal ditinjau dari 
keseimbangan antara akurasi klasifikasi 
dan efisiensi komputasi guna mendukung 
pengembangan sistem deteksi dini 
penyakit padi yang praktis dan dapat 
diimplementasikan di lapangan. 

2. METODE PENELITIAN 
Berdasarkan Gambar 1, penelitian ini 

dimulai dari tahapan pengumpulan 
dataset, lalu pembagian data, selanjutnya 
pemrosesan citra, metode yang digunakan 
adalah VGG19, ResNet152, MobileNetV2, 
dan DenseNet121, serta dilanjutkan 
dengan evaluasi dan analisis 
perbandingan model. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 
Penelitian ini menggunakan 

dataset publik berisi citra penyakit 
daun padi dengan nama “Rice Leaf 
Diseases Detection” bersumber dari 
website Kaggle (https://www.kaggle.c
om/datasets/loki4514/rice-leaf-
diseases-detection). Dataset ini 
memiliki jumlah total citra sebanyak 
18.445 citra yang sudah dibagi menjadi 
data latih dan data uji dan memiliki 10 
kelas di dalamnya seperti pada Tabel 
1. 

 

Tabel  1. Dataset Website Kaggle 

Kelas Latih Uji 
Bacterial Leaf 
Blight 

1386 376 

Brown Spot 1491 380 

Healthy 1492 391 

Leaf Blast 1801 362 

Leaf Scald 1670 386 
Narrow Brown 
Spot 

1416 382 

Neck Blast 1000 322 

Rice Hispa 1461 225 

Sheath Blight 1578 288 

Tungro 1740 310 

 
2.2 Pembagian Data 

Sebelum melakukan pembagian 
data, perlu dilakukan pembersihan 
data karena jumlah data setiap 
kelasnya tidak seimbang. Setelah 
Pembersihan diperoleh jumlah data 
sebanyak 1000 citra untuk setiap kelas. 
Selanjutnya, pembagian data 
menggunakan rasio data latih 75%, 
data validasi 15%, dan data uji 15% 
yang hasil pembersihan dan 
pembagian data disajikan dalam Tabel 
2. 

Tabel  2. Dataset Setelah Pembersihan dan 
Pembagian Data 

Kelas Latih Validasi Uji 
Bacterial Leaf 
Blight 

750 150 150 

Brown Spot 750 150 150 

Healthy 750 150 150 

Leaf Blast 750 150 150 

Leaf Scald 750 150 150 
Narrow Brown 
Spot 

750 150 150 
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Kelas Latih Validasi Uji 

Neck Blast 750 150 150 

Rice Hispa 750 150 150 

Sheath Blight 750 150 150 

Tungro 750 150 150 

 
2.3 Pemrosesan Citra 

Tahap pemrosesan citra dimulai 
dengan mengubah ukuran citra 
menjadi 224x224 piksel diikuti 
normalisasi yang disesuaikan setiap 
model. VGG19 dan ResNet152 
menggunakan normalisasi fungsi 
bawaan preprocess_input dari Keras. 
MobileNetV2 menggunakan 
normalisasi dengan mengubah skala 
nilai piksel dari [0-255] menjadi [-1, 1] 
[9]. DenseNet121 menggunakan 
standarisasi Z-Score yaitu mengurangi 
nilai asli dengan nilai rata-rata 
kemudian dibagi dengan standar 
deviasi. Selanjutnya augmentasi untuk 
mencegah overfitting dengan 
menambahkan variasi pada data latih 
[10]. Teknik augmentasi yang 
digunakan adalah rotation_range 30, 
width_shift_range 0.2, height_shift_range 
0.2, shear_range 0.2, dan zoom_range 0.2. 

2.4 Perancangan Model 
Penelitian ini menggunakan 

metode VGG19, ResNet152, 
MobileNetV2, dan DenseNet121. 
VGG19 merupakan arsitektur CNN 
dengan 19 lapisan dengan tumpukan 
lapisan mendalam dengan filter 
konvolusi berukuran kecil dan 
seragam untuk mengekstraksi fitur 
visual [11]. Seperti pada Gambar 2, 
VGG19 Memiliki 16 lapisan konvolusi 
untuk ekstraksi fitur citra input dan 3 
lapisan fully connected untuk 
klasifikasi dan output setiap lapisan 
konvolusi yang direpresentasikan 
pada Persamaan (1). 

 
Gambar 2. Arsitektur VGG19 

𝐶௝
௟ = 𝜑 ቌ( ෍ 𝐶௜

௟ିଵ

ெ೗షభ

௜ୀଵ

× 𝐾௜௝
௟ + 𝑏௝

௟ିଵ)ቍ       (1) 

Dengan x adalah fungsi konvolusi 
yang mendeskripsikan hubungan 
antara bobot dan fitur ke i dan ke j 
pada lapisan ke (l-1), 𝑏௝ adalah bias, 
dan 𝜑 adalah fungsi aktivasi [12]. 

ResNet152 merupakan model 
CNN dengan 152 lapisan yang 
menggunakan mekanisme skip 
connections dalam blok residualnya 
untuk mengatasi vanishing gradient, 
sehingga model dapat mempelajari 
fitur visual yang kompleks tanpa 
penurunan performa [13]. Berdasarkan 
Gambar 3, ResNet152 terdiri dari 
banyak kernel berukuran 3x3 untuk 
mengekstraksi fitur citra dan kernel 
1x1 untuk meningkatkan dan 
mengurangi dimensi saluran fitur 
melalui integrasi lintas saluran [14]. 

 

 
Gambar 3. Arsitektur ResNet152 

Seperti Gambar 4, MobileNetV2 
merupakan arsitektur CNN yang 
didesain ringan dengan menggunakan 
teknik depthwise separable convolution 
yang memisahkan proses konvolusi 
menjadi dua tahap, depthwise 
convolution dan pointwise convolution 
untuk mengurangi jumlah parameter 
sehingga memori yang digunakan 
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model lebih sedikit [15]. Depthwise 
convolution melakukan setiap pada 
setiap channel input secara terpisah, 
sementara pointwise convolution 
menggabungkan output dari depthwise 
convolution [16], [17]

 
Gambar 4. Tahap Depthwise dan 

Pointwise Convolution 

Seperti Gambar 5, DenseNet121 
merupakan arsitektur yang 
menerapkan konektivitas padat di 
setiap lapisan yang terhubung secara 
langsung dari semua lapisan 
sebelumnya, memungkinkan fitur 
yang sudah dipelajari sebelumnya 
digunakan berulang kali sehingga 
mengurangi jumlah parameter serta 
proses pelatihan lebih cepat [18], [19].   

 
Gambar 5. Arsitektur DenseNet121 

Model di modifikasi dengan 
menambahkan beberapa lapisan 
tambahan pada bagian fully connected 
agar dapat mengklasifikasikan 
penyakit daun padi. Modifikasi 
diterapkan pada semua model seperti 
pada Gambar 6, agar perbandingan 
performa setiap model dapat diukur 
secara adil dan objektif. 

 
Gambar 6. Modifikasi yang diterapkan 

Gambar 6 menampilkan 
modifikasi yang diterapkan pada 
lapisan fully connected. 
GlobalAveragePooling2D digunakan 
untuk mengurangi dimensi citra 
vektor satu dimensi dengan 
menghitung setiap fitur konvolusi 
untuk mengurangi jumlah parameter 
[20]. Dense dengan 512 neuron aktivasi 
ReLu untuk mempelajari pola visual 
yang telah diekstraksi [21]. Dropout 0.5 
mematikan 50% neuron secara acak 
selama pelatihan untuk mencegah 
overfitting [22]. Terakhir, lapisan Dense 
dengan 10 neuron dan aktivasi softmax 
untuk menghasilkan probabilitas 
klasifikasi 10 kelas penyakit daun 
padi.  

Keempat model dilatih selama 30 
epoch dengan batch size 32 yang 
memproses 32 citra dalam satu iterasi 
[23]. Optimizer Adam digunakan 
karena menggabungkan momentum 
dan RMSProp untuk mengatasi 
gradien renggang secara optimal [24]. 
Digunakan learning rate 0.001 untuk 
menjaga stabilitas bobot dan 
mencegah konvergensi berjalan terlalu 
lambat [25].  

2.5 Evaluasi Model 
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Evaluasi model dilakukan 
menggunakan confusion matrix untuk 
membandingkan hasil prediksi model 
dengan data aktual [26]. Kemudian 
dari confusion matrix dapat dihitung 
accuracy, precision, recall, dan F1-Score 
pada Persamaan (2), (3), (4), dan (5) 
[27]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                          (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
            (3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                             (4) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
   (5) 

Keterangan: 

 TP (True Positive), jumlah prediksi 
benar yang termasuk dalam kelas 
tersebut. 

 TN (True Negative), jumlah 
prediksi benar yang yang tidak 
termasuk kelas tersebut. 

 FP (False Positive), jumlah prediksi 
salah yang termasuk dalam kelas 
tersebut. 

 FN (False Negative), jumlah 
prediksi salah yang yang tidak 
termasuk kelas tersebut. 

Accuracy mengukur total prediksi 
yang benar dari keseluruhan data uji 
yang diprediksi [28]. Precision 
mengukur ketepatan prediksi model 
pada kelas tertentu [29]. Recall 
mengukur sensitivitas model dalam 
mengenali seluruh data positif aktual 
[30]. F1-Score merupakan rata-rata 
harmonik antara precision dan recall, 
keduanya digunakan untuk 
mengevaluasi performa model pada 
data yang tidak seimbang [31] 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Hasil Pelatihan Model 

Hasil accuracy dan loss selama 
proses pelatihan model VGG19, 
ResNet152, MobileNetV2, dan 
DenseNet121 divisualisasikan melalui 
grafik pada Gambar 7. Setiap grafik 
data pelatihan dan data validasi untuk 
mengetahui performa model setelah 
pelatihan selama 30 epoch. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 7. Hasil Pelatihan (a) VGG19, (b) 
ResNet152, (c) MobileNetV2, (d) 

DenseNet121 

Berdasarkan visualisasi tersebut, 
ResNet152 (b) menunjukkan accuracy 
validasi tertinggi sebesar 0.9560 dan 
loss 0.1730, serta waktu pelatihan 2 
detik/langkah. Sementara itu, 
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DenseNet121 (d) memperoleh loss 
validasi terendah sebesar 0.1555 dan 
accuracy 0.9420, serta waktu pelatihan 
1 detik/langkah. MobileNetV2 menjadi 
model yang paling ringan dengan 
waktu pelatihan kurang dari 1 
detik/langkah, memperoleh accuracy 
validasi sebesar 0.9287 dan loss 0.2067. 
Sedangkan VGG19 (a) menjadi model 
yang paling berat dengan waktu 
pelatihan 3 detik/langkah, namun 
tetap memperoleh accuracy validasi 
yang lebih tinggi dari MobileNetV2 
sebesar 0.9413 dengan loss 0.1896. 

3.2 Performa Model Pada Data Uji 
Tabel 3 menampilkan accuracy, 

precision, recall, dan F1-Score dari 
masing-masing model yang dievaluasi 
pada data uji. Berdasarkan hasil 
evaluasi tersebut, model ResNet152 
menunjukkan performa yang paling 
tinggi secara keseluruhan dengan hasil 
accuracy sebesar 0.9553, precision 
0.9589, recall 0.9553, dan F1-Score 
0.9558. Posisi kedua ditempati oleh 
model DenseNet121 dengan accuracy 
0.9433. Selanjutnya MobileNetV2 
dengan nilai accuracy 0.9353. 
Sementara itu, VGG19 memperoleh 
nilai accuracy terendah sebesar 0.9247. 

Tabel  3. Perbandingan Accuracy, 
Precision, Recall, dan F1-Score 

Model Acc Pre Rec F1 
VGG19 0.9247 0.9256 0.9247 0.9246 

ResNet152 0.9553 0.9589 0.9553 0.9558 
MobileNetV
2 

0.9353 0.9376 0.9353 0.9355 

DenseNet12
1 0.9433 0.9459 0.9433 0.9439 

 
Selain hasil performa yang 

ditampilkan pada Tabel 3, detail 
analisis terkait hasil klasifikasi yang 
benar atau salah divisualisasikan pada 

confusion matrix yang ditampilkan 
pada Gambar 8. 

 
(a) 

 
(b) 

 

 
(c) 
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(d) 

Gambar 8. Confusion Matrix, (a) VGG19, 
(b) ResNet152, (c) MobileNetV2, (d) 

DenseNet121 

Berdasarkan visualisasi confusion 
matrix, keempat model menunjukkan 
ketepatan yang tinggi dalam 
mengklasifikasikan 10 penyakit daun 
padi. Kelas neck blast merupakan kelas 
yang paling mudah diklasifikasikan 
secara sempurna oleh keempat model. 
Sementara itu, kelas dengan 
karakteristik visual yang mirip seperti 
brown spot, leaf blast, dan narrow brown 
spot merupakan kelas dengan 
kesalahan klasifikasi terbanyak. 

ResNet152 (b) menunjukkan 
performa yang paling unggul 
dibanding dengan ketiga model 
lainnya. Keunggulan ini diperoleh 
karena penggunaan mekanisme skip 
connection pada lapisan yang sangat 
dalam hingga 152 lapisan. Mekanisme 
ini efektif dalam mengatasi masalah 
vanishing gradient selama pelatihan, 
sehingga ResNet152 dapat 
mengekstraksi fitur visual yang 
kompleks tanpa mengalami 
penurunan performa. 

Walaupun demikian, penelitian ini 
masih memiliki keterbatasan terutama 
pada dataset citra penyakit daun padi 
yang digunakan. Dataset dalam 
penelitian ini bersumber dari dataset 

publik yang lebih diatur bagaimana 
proses pengambilan citranya. Di mana 
citra diambil dalam sudut 
pengambilan di tingkat pencahayaan 
yang seragam. Jika model dihadapkan 
dengan citra baru dengan variasi 
sudut atau pencahayaan yang 
berbeda, memungkinkan model 
menjadi ragu hingga melakukan 
kesalahan klasifikasi. Berdasarkan 
keterbatasan tersebut, disarankan 
pada penelitian berikutnya untuk 
menggunakan dataset yang citranya 
lebih bervariasi dalam pengambilan 
citranya. 

ResNet152 terbukti memperoleh 
accuracy tertinggi sebesar 0.9553 
walaupun dengan waktu pelatihan 
yang cukup lama yaitu 2 
detik/langkah. Hal ini menjadikan 
model tersebut berat jika diterapkan 
pada perangkat dengan spesifikasi 
yang rendah. Oleh karena itu 
disarankan untuk menggunakan 
arsitektur CNN lainnya yang lebih 
ringan jika diterapkan pada perangkat 
pada spesifikasi yang rendah maupun 
untuk memperoleh performa yang 
lebih tinggi. 

4. KESIMPULAN 
Penelitian ini membandingkan 

VGG19, ResNet152, MobileNetV2, dan 
DenseNet121 untuk klasifikasi 10 
penyakit daun padi. Hasil uji 
menunjukkan ResNet152 sebagai model 
terbaik dengan accuracy 0.9560, diikuti 
DenseNet121 (0.9433), MobileNetV2 
(0.9353), dan VGG19 (0.9247). ResNet152 
unggul dalam mengenali fitur kompleks, 
DenseNet121 lebih efisien, sedangkan 
MobileNetV2 paling ringan dan cepat. 
Semua model mengklasifikasikan neck 
blast dengan sempurna, namun masih 
terjadi kesalahan pada kelas yang mirip 
secara visual seperti brown spot dan leaf 
blast. 
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